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Resumo

Azevedo, Nathalia de. Desenvolvimento de Modelos de Predicdo de
atividade Inibitoria sobre a DNA Girase de Micobactérias Baseados em Estudos
de Modelagem Molecular. Seropédica, 2019. Dissertacdo (Mestrado em
Modelagem Matemética e Computacional, Matematica). Instituto de Ciéncias
Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2019.

A tuberculose (TB) é uma doenca que apresenta elevadas morbidade e
mortalidade. Em 2019, aproximadamente 10 milhdes de pessoas desenvolveram
a doenca, das quais cerca de 1,4 milhdo de pessoas morreram. Existem
antibioticos efetivos contra a bactéria causadora da tuberculose, Mycobacterium
tuberculosis (MTB), mas o aumento da incidéncia de casos de TB resistente a
esses medicamentos tem exigido esforcos para se descobrir novos
medicamentos capazes de combater a doenca. As topoisomerases Sao enzimas
que mantém a topologia do DNA durante a replicacdo, transcricdo e
recombinacdo. A DNA girase € a Unica topoisomerase tipo Il presente no MTB,
sendo por isso um alvo interessante a ser explorado para o planejamento de
novos medicamentos contra a TB. A DNA girase é composta por duas
subunidades, GyrA e GyrB e este projeto tem como objetivo usar grupos de
compostos da literatura com dados de atividade registrados sobre a subunidade
GyrB da DNA girase de micobatérias para se desenvolver um modelo para a
predicdo da atividade para ser aplicado em futuros procedimentos de triagem
virtual. Para atingir esse objetivo, foram combinados métodos de modelagem
molecular e regresséao linear multipla para se construir modelos de predi¢do de
atividade inibitoria (plCso) para séries de compostos presentes na literatura com
dados de inibicdo sobre a GyrB da DNA girase de M. smegmatis. Foram obtidos
bons modelos, verificados através de validacdo interna com o método de
validacéo cruzada LOO (Leave One Out). Os resultados da validacao cruzada
foram expressos pelo coeficiente de correlagdo da validag&o cruzada (Q?) e pelo
desvio-padrdo da validacdo cruzada (Sprpss). AS estatisticas de previsdo do
modelo sdo expressas pelo coeficiente de correlagdo multipla R*;xr € pela raiz

quadrada média do erro de previsao (RMSEP).



Abstract

Tuberculosis (TB) is a disease with high morbidity and mortality. In 2019,
approximately 10 million people developed the disease, of which about 1.4 million
people died. There are effective antibiotics against the bacteria that cause
tuberculosis, Mycobacterium tuberculosis (MTB), but the increased incidence of
TB cases resistant to these drugs has required efforts to discover new drugs
capable of fighting the disease. Topoisomerases are enzymes that maintain DNA
topology during replication, transcription and recombination. DNA gyrase is the
only type Il topoisomerase present in MTB, which is why it is an interesting target
to be explored for the design of new drugs against TB. DNA gyrase is composed
of two subunits, GyrA and GyrB and this project aims to use groups of compounds
from the literature with activity data recorded on the GyrB subunit of
mycobacterial DNA gyrase, in order to develop a model for the prediction of
activity of MTB DNA gyrase inhibitors to be applied in future virtual screening
procedures. To achieve this goal, molecular modeling and multiple linear
regression methods were combined to build prediction models of inhibitory
activity (pIC50) for series of compounds present in the literature with inhibitory
data on the inhibition of GyrB of M. smegmatis DNA gyrase. Good models were
obtained, verified through internal validation with the LOO (Leave One Out) cross
validation method. The results of the cross-validation were expressed by the
correlation coefficient of the cross-validation (Q?) and the standard deviation of
the cross-validation (Spress). The model's prediction statistics are expressed by
the multiple correlation coefficient R*;yr and the root mean square of the
prediction error (RMSEP).
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1 INTRODUCAO

A tuberculose (TB) € uma doenca infectocontagiosa causada principalmente pela
bactéria Mycobacterium tuberculosis, o bacilo de Koch, transmitida de pessoa a
pessoa através de goticulas de aerossois. Os homens séo 2 vezes mais susceptiveis
a essa doencga do que as mulheres e fatores como pobreza, alcoolismo e desnutricdo
tornam os individuos mais vulneraveis (LINDOSO E LINDOSO, 2009).

O tratamento da TB, assegurado de forma gratuita no Brasil pelo Sistema Unico
de Saude (SUS), consiste em dois meses de uso de um coquetel de medicamentos
contendendo os antibidticos rifampicina, isoniazida, pirazinamida e etambutol
(HOAGLAND et al., 2016). Apds esses dois meses, a doenca se torna latente no
organismo, sendo necessario continuar o tratamento com a rifampicina e a isoniazida.
Em média, o tempo total de tratamento varia de 6 a 9 meses quando a bactéria
responde bem aos principais antibiéticos e o individuo ndo interrompe o tratamento.

Essa quimioterapia é capaz de curar quase a totalidade dos casos; entretanto,
alguns fatores impedem o sucesso desse tratamento. Um deles é a resisténcia do
bacilo de Koch a um ou mais agentes quimioterapicos (CAMPOS,1999). Nesses
casos, a doenca passa a ser denominada como tuberculose multirresistente (TB-
MDR, do inglés multidrug-resistant) (CAMPOS,1999). Existem casos em que a TB-
MDR apresenta resisténcia adicional as fluoro-quinolonas e a pelo menos um dos trés
medicamentos injetaveis de segunda escolha (amicacina, canamicina ou
capreomicina), passando a ser considerada tuberculose extensivamente resistente a
medicamentos (TB-XDR, do inglés extensively drug-resistant) (CAMPOS,1999).
Existe ainda registros da TB totalmente resistente a medicamentos (TB-TDR, do inglés
totally drug-resistant) em paises da Europa Oriental, india, China e da Africa (KUMAR
E ABUBAKAR, 2015).

A resisténcia bacteriana € um problema que envolve fatores biolégicos como a
existéncia de mutantes resistentes em cepas selvagens e/ou uma provavel selecédo
natural, ou seja, € o resultado da acumulacao de diferentes mutac¢des independentes
e nao e fruto de um unico evento (CAMPOS,1999). O surgimento de cepas resistentes

de M. tuberculosis € um problema grave pois, como existem poucos farmacos efetivos
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disponiveis, a TB pode se tornar uma doenca intratavel. Por isso, sob o ponto de vista
terapéutico, é importante que médicos e pacientes sigam o tratamento de forma
adequada para evitar possiveis disseminacdes de bacilos multirresistentes
(FERNANDES, et al., 2017).

1.2 Epidemiologia

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) considera a TB como uma epidemia
global e, no seu plano de estratégia para o fim da TB (End TB), alerta sobre
possibilidade de uma epidemia global também de TB-MDR (WHO, 2015). Por isso,
em setembro de 2018, chefes de Estado se reuniram na Assembleia Geral da
Organizacao das Nacdes Unidas (ONU) para tracar metas globais de prevencéo e
tratamento da TB.

Segundo o diretor-geral da OMS, Tedros Adhanom Ghebreyesus, “O numero
de pessoas tratadas para TB cresceu desde a Assembleia Geral da ONU, com mais
de 14 milhdes de pessoas atendidas com tratamento de TB entre 2018 e 2019. O
namero de pessoas recebendo tratamento preventivo de TB quadruplicou desde 2015,
de 1 milhdo em 2015 para mais de 4 milhdes em 2019”. O relatério Global OMS de
2020 sobre a TB destaca a reducéo da incidéncia e das mortes por tuberculose, mas
nao o suficiente para atingir as metas globais eliminacdo da tuberculose até o ano de
2030; mostra que, em 2019, cerca de 10 milhdes de pessoas desenvolveram a doenca
e que aproximadamente 1,4 milhdo de pessoas morreram devido a TB. No entanto,
estima-se que cerca de 3 milh6es ndo foram diagnosticadas ou nao foram oficialmente
notificadas as autoridades nacionais.

Este mesmo relat6rio mostra uma preocupac¢ao com o impacto que a pandemia
Covid-19 pode ocasionar no progresso da reducéo global da TB. Isso porque, em
muitos paises, recursos humanos, financeiros e outros foram realocados da TB para
a resposta a Covid-19, afetando o diagnostico de pessoas com TB, ocasionando uma
reducéo de aproximadamente 25% em paises como a india, Filipinas e Indonésia nos
primeiros 6 meses de 2020 em compara¢do com o mesmo periodo em 2019.

A OMS alerta também sobre a incidéncia de casos de pessoas com TB

resistente a medicamentos. Cerca de 465 mil pessoas foram diagnosticadas com TB
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resistente aos medicamentos em 2019 e, destas, mais de 60% né&o conseguiram obter
acesso ao tratamento.

O plano de estratégia para combate a TB e suas variantes tem como principais
recomendacdes as intervencgdes socioecondmicas, assisténcia e prevencdo ao
paciente, pesquisa e inovacdao (WHO, 2015). Um dos objetivos da pesquisa e
inovacao nessa area € a busca por novos medicamentos capazes de combater a TB-
MDR em um periodo menor, com baixo potencial de interagcbes medicamentosas,
baixo custo de producéo e baixa toxidade (HOAGLAND et al.,2016).

1.3 Mycobacterium tuberculosis

A bactéria M. tuberculosis € um patégeno intracelular facultativo (se multiplica
em meio extracelular produzindo a fagocitose) estritamente aerdbico (necessita de
oxigénio para produzir energia e se reproduzir) (SUTORMIN, 2018; BUSH et al.,
2014). Esse microrganismo possui na parede celular uma camada de peptidoglicano
e lipideos livres de alto teor lipidico, em geral 4cidos micélicos (FORRELAND et al.,
2013; LIMA et al., 2001). Esses acidos formam uma camada cerosa que dificulta o
fluxo de nutrientes para o interior da célula e, por isso, a taxa de crescimento do M.
tuberculosis ocorre de maneira lenta (SUTORMIN, 2018). Além disso, essa camada é
acido-alcool resistente (GROISMAN E OCHMAN 1997).

Esse complexo de &cidos micdlicos € covalentemente ligado a infraestrutura,
ou nucleo, o heteropolissacarideo arabinogalactano e peptidoglicano
(MIKUSOVA,1995). Devido a essa complexidade, a parede celular € um excelente
alvo terapéutico (SMITH, 2003). A isoniazida e o etambutol sdo exemplos de farmacos
que afetam a biossintese do acido micdlico e do arabinano, respectivamente
(MIKUSOVA,1995). Entretanto, existem cepas de M. tuberculosis que s&o resistentes
a esses farmacos, uma decorréncia de uma série de fatores bioldgicos como, por
exemplo, a modificacdo espontdnea de cromossomos de genes de alvos dos
farmacos, um processo de selecdo natural (CAMPOS,1999). O que se sabe até o
momento é que, no caso da M. tuberculosis, fatores como a redugdo da

disponibilidade relativa do farmaco por superproducéo do alvo e alteragédo do alvo por
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mutacdo fazem parte do mecanismo de resisténcia aos agentes antimicrobianos
(CAMPOS,1999).
A Tabela 1 mostra exemplos e a frequéncia com que o alvo molecular (gene)

em questao apresenta resisténcia ao medicamento associado.

Tabela 1: Mecanismos da resisténcia de M. tuberculosis aos farmacos. Fonte: Adaptado de
(CAMPOS, 1999; ROSSETI et al., 2002).

Farmacos Mecanismos daresisténcia Genes Frequéncia de
envolvidos mutacdes em M.
com a tuberculosis resistente
resisténcia (%)

Isoniazida Inibicdo da sintese do &cido KatG 42-58

micalico. InhA 21-34
MabA 21-28
AhpC 10-15

Rifampicina Inibicdo da Transcri¢éo. RpobB 96-100

Pirazinamida Inibicdo da sintese de 4cidos PnacA 72-97

graxos

Etambutol Inibicdo da sintese do EmbCAB 47-65

arabinogalactano.

Estreptomicina Inibicdo da sintese proteica. RpsL 52-59
Rrs(16S RNA) 8-21

Fluoraquinolonas inibicdo da enzima DNA girA 75-94

girase

Existem casos em que as bactérias apresentam multirresisténcia (MDR), ou
seja, apresenta resisténcia a mais de um farmaco simultaneamente (ROSSETI et al.,
2002). Esses casos de MDR tém feito com que a comunidade cientifica busque
farmacos capazes de atuar em outros dominios dos alvos terapéuticos, como por
exemplo, o dominio GyraB da enzima da DNA girase, que desempenha um papel
essencial no processo de replicagdo do DNA bacteriano (BUSH et al., 2014).

1.3.1 DNA girase

A enzima DNA girase (Figura 1) pertence a classe das topoisomerases do tipo
lIA, presente apenas em células bacterianas (SUTORMIN, 2018; AUBRY, 2006;
REECE E MAXWELL,1991). Possuiu uma Unica copia, responsavel por replicar o DNA
através da quebra e reunido do DNA no dominio girase A (GyrA) e hidrolise de ATP
no dominio girase B (GyrB), uma ATPase (KASHYAP et al., 2018; CHAUDHARI et al.,
2016).
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Figura 1: Modelo para superenrolamento negativo DNA girase. O dominio GyrB esta em
vermelho, azul escuro e verde. O dominio GyrA C-terminal azul claro. Os segmentos de DNA G e T
sdo coloridos em preto e roxo, respectivamente. 1 subunidades e DNA em seus estados livres
propostos em solugéo. As estrelas indicam os residuos do sitio ativo para clivagem de DNA, e o circulo
indica a bolsa de ligacdo de ATP. 2, o segmento G liga-se através de GyrA na interface do dimero, e 0
dominio GyrA C-terminal envolve o DNA para apresentar o segmento T em um cruzamento positivo. 3,
ATP é ligado, o que fecha o grampo GyrB capturando o segmento T, e 0 segmento G é transitoriamente
clivado. 4, a hidrélise de uma molécula de ATP permite que GyrB gire, a porta do DNA se alargue e o
segmento T seja transportado através do segmento G clivado. 5, O segmento T sai pela porta C, e 0
segmento G é religado. A hidrélise da molécula de ATP remanescente redefine a enzima. Os desenhos
a direita mostram a vista lateral para as ilustragfes 2 a 4. Fonte: Retirado de (BUSH et al., 2014).

Em condicbes favoraveis a DNA girase (Figura 1) efetua a condensacao,
manutenc¢ao da estrutura e segregacao dos cromossomos filhos ap6s a replicacdo do
DNA (BUSH et al., 2014). Para que isso ocorra, uma Secdo de DNA denominada porta
(gate) ou segmento G liga-se ao dimero superior do dominio GyrA N-terminal
(SUTORMIN, 2018; BUSH et al., 2014; CHAMPOUX, 2001). Essa ligacao resulta em
um segmento de transporte (T) adjacente ao segmento G. No dominio GyrB ocorre o

corte nas fitas de DNA (clivagem) que separa o segmento G permitindo que apenas o
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segmento T passe pela cavidade formada pelos dominios do dominio GyrA N-terminal
(SUTORMIN, 2018; BUSH et al., 2014; CHAMPOUX, 2001). O local de clivagem é
seguido por religacdo com hidrélise de ATP para conduzir os ciclos cataliticos e
produzir uma superespiral negativa no DNA (CHAUDHARI et al., 2016). O segmento
G é religado e o segmento T é liberado através da porta inferior do dominio GyrA N-
terminal (SUTORMIN, 2018; CHAMPOUX, 2001).

As subunidades GyrA e GyrB, responsaveis pela clivagem e religacdo do DNA,
desempenham um papel importante para a sobrevivéncia celular pois, sem essas
enzimas, as células ndo sdo capazes de “desembaracgar’ seus cromossomos filhos
(SUTORMIN, 2018; BUSH et al., 2014; CHAMPOUX, 2001). Uma inibicdo enzimatica
em uma dessas subunidades resulta em um namero de mortes celulares consideravel,
visto que ndo existem outros mecanismos capazes de desempenhar essa funcéo.
Como se trata de uma enzima essencial para a viabilidade bacteriana, € um importante
alvo terapéutico de agentes antibioticos (SUTORMIN, 2018; FERNANDES, 2017).

Os derivados de fluoroquinolona tém a capacidade de atuar no processo de
replicacdo na subunidade GyrA. Por isso, tém sido utilizados no tratamento da TB-
MDR. Entretanto, devido a muta¢cdes no dominio GyrA e a utilizacdo deste tipo de
bactericida em outras infec¢des, cepas de M. tuberculosis resistente a esse tipo de
farmaco tém surgido (CAMPOS,1999). Isso tem feito a comunidade cientifica
direcione as pesquisas para o dominio GyrB (KASHYAP et al., 2018). Compostos
como a novobiocina e a coumermicina atuam no dominio GyrB, mas demandam
atencdo devido as suas propriedades toxicolégicas e baixa acdo farmacoldgica
(FERNANDES et al., 2017).

1.4 Compostos heterociclicos

Compostos heterociclicos séo estruturas ciclicas constituidas de carbono que
tém como membros do anel pelo menos dois elementos diferentes (SANTOS, 2017,
IUPAC,1997). Esses compostos séo relevantes para indUstria farmacéutica, tanto que
62% dos farmacos sdo compostos com esse tipo de estrutura. A justificativa para o

uso desses compostos é ocasionada pelas atividades biologicas que lhes séo

16



atribuidas, assim como a diversidade estrutural e a sua origem que pode de uma fonte
natural ou sintética (SANTOS, 2017).

Existem muitos heterociclos conhecidos com ag¢fes antifungica, anti-
inflamatoria e antibidtica, entre outras (MELO et al., 2006). Especificamente, nesse
trabalho, o interesse se da por alguns compostos que possuem algum relato sobre o
dominio GyrB da DNA girase como, por exemplo, os derivados de: cumarina (1, Figura
2); benzimidazol (2, Figura 2); pirazol (3, Figura 2); e indolina (4, Figura 2) (RENUKA
et al., 2014; GUPTA et al., 1998).

(1) (2) (3) (4)
Figura 2: Exemplos de heterociclos.

e Cumarina

As cumarinas costumam estar presentes em vegetais, mas ja foram
encontradas em fungos e bactérias (RADUNZ, 2012). Estruturalmente sdo lactonas
do acido o-hidroxicinamico (2H-1-benzopiran-2-ona), caracterizadas, na sua forma
mais simples, como 1,2-benzopirona (1, Figura 2). (FRANCO et al. 2021; RADUNZ,
2012).

e Benzimidazol

O benzimidazol (2, Figura 2) é considerado um iséstero de nucleotideo, devido
a fusdo do benzeno com o imidazol. Possui um potencial farmacol6gico associado a
baixa toxicidade (OREN et al.,, 1998). Estd presente em uma das unidades
complexadas ao cobalto da vitamina B12 (ANDRES et al., 2004).

e Pirazol

Os pirazois (3, Figura 2) sdo compostos aromaticos de anéis de cinco membros
com dois atomos de nitrogénio nas posi¢cdes 1 e 2 (GUPTA et al., 1998). Derivados
de pirazol costumam ser atraentes em pesquisas farmacéuticas, pois apresentam um
amplo espectro de atividades, incluindo redutora do colesterol, anti-inflamatoria,

anticancer e antidepressiva (DESPOTOPOULOU et al., 2009).
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e Indolina

Aindolina (4, Figura 2) é constituida pela fusdo dos anéis benzeno e pirrol; essa
juncdo traz propriedades caracteristicas devido a subunidade aromatica rica em
elétrons. Uma delas é a contribuicdo para fornecer um ambiente hidrofébico. Um
derivado da indolina € o indol, com uma insaturacéo entre os carbonos 2 e 3, presente

nas proteinas na forma do aminoécido triptofano (DE SA ALVES et al., 2009).

1.5 Planejamento e desenvolvimento de novos farmacos

O processo de introdu¢do de um novo farmaco no mercado é complexo e
demanda diversas etapas (Figura 3). Esse processo envolve a integracao de varias
areas estratégicas relacionadas a inovacdo, conhecimento, tecnologia,
gerenciamento e altos investimentos em pesquisa, desenvolvimento e inovacgao
(PD&l), (DIMASI et al., 2003; FERREIRA et al.,2011.) Os custos envolvidos em todas
as etapas de desenvolvimento de novos farmacos variaram de 1,3 a 1,5 bilhdo de
dolares. Esse processo requer um tempo médio de dez a doze anos (BHARTI et
al.,2019).

Na Figura 3, o processo esta simplificado para fins didaticos. Na préatica, uma
rede com diferentes fases do processo ocorre concomitantemente, visto que, da
concepcao do projeto até a introducao do produto no mercado, diferentes compostos
sdo avaliados e modificacdes estruturais sdo propostas com o objetivo de se encontrar
uma estrutura ideal (BAXTER et al., 2013).
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Abordagem do problema molécula nova ou eficacia e seguranca in ou modificada. formulacdo e testes de
Estudos in silico e in vitro modificada vitro e animais. Proposta de identificagdo estabilidade do candidato a
Resultados sdo usados de um novo farmaco farmaco.
como referéncia para Avaliacdo dos efeitos a
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Fase IV: Requisicédo da aprovacido Fase lll: avaliagdao Fase II: Estudos de eficacia Fase |: Estudos de
Farmacovigilancia de um novo farmaco ao ADMEI/Tox (nimero maior e seguranca toxicidade (voluntarios
érgéo regulador de pacientes) saudaveis)

Figura 3: Esquema simplificado do processo de planejamento e desenvolvimento de um novo
farmaco. Fonte: retirado de (LOMBARDINO E LOWE, 2004).

Nas etapas iniciais, as pesquisas se concentram: na identificacédo e validacéo
de alvos biolégicos, geralmente enzimas importantes em processos fisiopatologicos,
no planejamento, identificacéo e otimizacdo de compostos capazes de modular o alvo
biol6gico estudado em ensaios in vitro (LOMBARDINO E LOWE, 2004).

A fase pré-clinica (Figura 4) envolve uma sequéncia hierarquica de etapas em
gue diversas estratégias de Quimica Medicinal sdo empregadas, desde a identificacdo
e validacdo de alvos moleculares (proteinas), identificacao inicial de substancias
bioativas (hits), identificacdo e otimizacdo de compostos lideres (ou prot6tipos),
elucidacdo do mecanismo de acdo, avaliacdo e otimizacdo de propriedades

farmacocinéticas até a avaliacdo da eficacia e seguranca (JORGENSEN, 2009).
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Clucidagio do alvo
Validagio do alvo Estudos estruturais NCE: poténcia, seletividade,

Desenvolvimento de ensaio Triagem virtual e QSAR atividade in vivo, in vitro (ADME/Tox)
biolégico I Biomarcadores
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Identificagao de | Identificagao de | Otimizagao de
moléculas compostos- compostos
bioativas lideres lideres

Candidato a Estudos
farmaco Clinicos

| Sintese organica/cole¢des combinatorias I
Triagem de produtos naturais Poténcia e seletividade
Desenvolvimento de ensaio HTS

Farmacogenomica

Figura 4: ldentificacao, selecao e otimizacdo de moléculas bioativas (fase pré-clinica). Fonte:
(modificado GUIDO, 2008).

As moléculas aprovadas nos ensaios pré-clinicos sdo submetidas aos 6rgaos
reguladores, requerendo autorizac&o para iniciar os estudos em seres humanos. Nos
Estados Unidos, o 6rgdo responsavel é a Food and Drug Administration (FDA)
(PHARMA, 2013), no Brasil, a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA)
(PIOVESAN E LABRA, 2007) e na Europa, a European Medicine Agency (EMA)
(REGNSTROM et al., 2010).

Para garantir a seguranca e eficacia de um candidato a farmaco devem ocorrer
estudos em seres humanos, assim chamada a fase clinica. Inicialmente doses
subterapéuticas sdo administradas em um pequeno numero de individuos (10 a 15)
para coletar informac¢des farmacocinéticas e farmacodinamicas do composto no
organismo humano (MENDOZA, 2011). Em seguida, o candidato a farmaco é
administrado em um grupo ainda pequeno de voluntarios (20 a 100) para avaliar a
toxicidade. A préxima etapa, realiza estudos em pacientes que apresentam a doenca
(100 a 300 individuos) para se avaliar a dosagem, efichcia e seguranca da
composicdo. Apds esses processos de testagem iniciais, se faz necessario aumentar
a credibilidade dos estudos, por isso, testes sado aplicados em um grupo maior de
individuos (300 a = 3000), aleatorizados e distribuidos em regides geograficas
distintas. Essa é a fase mais onerosa, mais demorada e mais dificil de projetar e
desenvolver, especialmente em terapias para doencas crénicas (FRIEDMAN et al.,
2010).

Quando os ensaios sao satisfatorios, os resultados juntamente com uma série

de documentos, contendo uma descricdo compreensiva dos métodos e resultados dos
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estudos realizados em humanos e animais, processos de producdo, forma
farmacéutica e prazo de validade, sdo encaminhados para revisdo dos 0Orgaos
regulatérios, onde se espera que seja dada ao investidor a autorizacdo de
comercializar o novo farmaco (MCGEE, 2006). No mercado, o novo farmaco passa
pela fase de farmacovigilancia, na qual € realizada a detecc¢éo, avaliacdo e prevencao
de efeitos adversos ndo detectados anteriormente atraves da notificacdo espontanea
e intensivo monitoramento das agéncias regulatérias e da propria industria
farmacéutica (HARMARK E VAN GROOTHEEST, 2008).

1.6 Planejamento racional de novos farmacos

A busca por um composto bioativo capaz de interagir com uma
biomacromolécula e assim causar um efeito bioldgico ou farmacoldgico é um processo
bastante complexo (BARREIRO, 2001; SANT'ANNA, 2009). Uma das estratégias de
busca € o planejamento racional de compostos bioativos, assim chamado porque é
orientado por uma hipotese racional sobre o mecanismo de acdo destes compostos
(BARREIRO, 2001). A acéo dessas moléculas bioativas tem seus efeitos associados
a interacfes ou até reacdes quimicas com estruturas macromoleculares presentes no
sistema vivo, proteinas, na sua grande maioria (BARREIRO, 2001). Caso estas
proteinas sejam receptores celulares, as moléculas bioativas sdo classificadas como
agonistas ou antagonistas de receptores; no caso das enzimas, estas moléculas
atuam como inibidores enzimaticos (SANT'ANNA, 2009).

O planejamento racional pode seguir por duas linhas de estratégias:
planejamento de farmacos baseado na estrutura do receptor (SBDD — Structure Based
Drug Design), quando a estrutura do alvo macromolecular ou do complexo ligante-
receptor estéo disponiveis (KROEMER, 2007; JORGENSEN,2009) e planejamento de
farmacos baseado na estrutura do ligante (LBDD- Ligand Based Drug Design),
qguando a estruturado alvo ndo é conhecida, mas estruturas de ligantes bioativos sao
(COHEN,1996).

Para comecar um planejamento racional de um farmaco com a estratégia

SBDD é necesséario definir um alvo molecular, que pode ser uma proteina presente
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em alguma bactéria, virus, célula etc. Em seguida, deve-se fazer um estudo detalhado
de sua estrutura tridimensional, determinada, em geral, por cristalografia de raios X
ou espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (NMR), para identificar as
caracteristicas dos seus sitios de interagdo com o objetivo de determinar modos de
interacdo de ligantes neles (KUNTZ, 1992; KROEMER, 2007). Essas estruturas sao
entdo utilizadas, por exemplo, para fazer um estudo de ancoramento ou docagem
molecular (do inglés, molecular docking) para a previsédo dos modos de interacdo de
cada ligante no alvo. (HUANG et al., 2010).

O planejamento racional de um farmaco baseado na estrutura do ligante
(LBDD) utiliza métodos que buscam correlacionar informacdes obtidas de ligantes
com a atividade biolégica de compostos com informacdes estruturais e/ou
propriedades fisico-quimicas destes. E utilizado quando o alvo no é conhecido ou
qgquando a sua estrutura ndo pode ser obtida por métodos experimentais e nem
modelada (COHEN,1996). Parte do principio de que moléculas com semelhancas
estruturais poderdo ter atividades bioldgicas parecidas (RODRIGUES et al., 2012).
Normalmente sdo escolhidas moléculas que ja tenham informacdes de atividade,
como o0 ICso (concentracdo do inibidor necessaria para inibir in vitro a atividade
enzimatica em 50%) conhecidas e com faixas de atividades extensas (MACALINO et
al., 2015). Uma das principais abordagens do LBDD € o uso das relacdes quantitativas
estrutura-atividade (QSAR, do inglés Quantitative Structure-activity Relationship) que
investiga a relacao entre as estruturas (ou propriedades associadas as estruturas) dos
ligantes e seus efeitos bioldgicos ou farmacolégicos (MACALINO et al., 2015).

Existe também a possibilidade de se combinar os métodos SBDD e LBDD, o
que pode garantir uma maior eficiéncia na busca de novos candidatos a farmacos,
pois explora informacgBes estruturais e quimicas do alvo e de ligantes, levando a
descoberta de prototipos mais promissores (LAVECCHIA E DI GIOVANNI, 2013).

1.7Modelagem Molecular

Atualmente diversos métodos computacionais podem ser utilizados como

ferramentas do planejamento racional de compostos bioativos, sendo a modelagem
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molecular uma delas. Trata-se de um conjunto de recursos matematicos e
computacionais que possibilita a analise de sistemas moleculares (SANT'ANNA,
2002). Pode ser usada em todos os estagios do planejamento de compostos
candidatos a ensaios bioldgicos e testes clinicos, desde a descoberta de um protétipo
até sua otimizacdo, em termos da previsao de afinidade, especificidade, toxicidade e
biodisponibilidade (OPREA, 2005).

Do ponto de vista do planejamento, € importante destacar que, quando se fala
do uso da modelagem molecular, ndo se pretende chegar a uma molécula bioativa
simplesmente através do uso de programas de computador. O processo de
desenvolvimento dessas moléculas, devido a sua complexidade, envolve
necessariamente o trabalho de uma equipe multidisciplinar, que emprega um grande
conjunto de métodos computacionais de modo sistematico de forma a facilitar e
otimizar o processo de desenvolvimento de compostos bioativos, em uma constante
troca de informacgdes com grupos de sintese quimica e avaliacdo da atividade destes
compostos (SANT'ANNA, 2009).

Os recursos da modelagem molecular proporcionam informagdes relevantes a
respeito de uma estrutura molecular como, por exemplo, a energia que determina sua
estabilidade. Com essas informacdes, € possivel identificar dentre uma série quais
moléculas interagem melhor com a biomacromolécula e usar esta informacéo
(RODRIGUES et al., 2012).

Os programas de modelagem molecular utilizam abordagens da mecanica
classica, com os métodos mecénica molecular e dindmica molecular, e da mecéanica
guantica, com os métodos ab initio, semi-empirico e teoria funcional de densidade
(SANT’ANNA, 2009). De modo geral, a escolha entre estes métodos depende das
propriedades que se deseja avaliar, da precisdo desejada e da capacidade
computacional disponivel para a realizagao dos calculos (SANT'’ANNA, 2009).

Na sua forma mais simples, a mecéanica molecular considera os 4tomos como
se fossem esferas interligadas por uma forga elastica. A energia total € determinada
por uma série de funcdes de energia, como funcdes que dependem das distancias de
ligacdo, dos angulos de ligacdo e dos angulos diedros, entre outras (LILIAM et al.,
1998). A energia total em funcdo dos parametros estruturais pode ser representada

como uma superficie com maximos e minimos locais de acordo com as conformagodes
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das moléculas. Assim, utiliza-se um algoritmo de busca de minimos para se encontrar
estruturas de menor energia (SANT'’ANNA, 2009). O modelo da mecéanica molecular
se torna possivel pois 0os parametros associados a conjuntos de &tomos permanecem
razoavelmente constantes entre estruturas diferentes, desde que o tipo e a hibridagao
dos atomos envolvidos sejam os mesmos (BURKET, 1982).

Nos métodos de dinamica molecular as moléculas séo tratadas como uma
colecao de atomos que pode ser descrita por forcas newtonianas, em outras palavras,
séo tratadas como uma cole¢do de particulas mantidas unidas por forcas harmonicas
ou elasticas. Assim, o0 conjunto completo dos potenciais de interacdo entre as
particulas formam um "campo de forca" (GUNSTEREN e BERENDSEN, 1990). As
equacdes representam os movimentos moleculares, trajetdria, ao longo do tempo que
pode ser usada para o estudo de propriedades que dependem do tempo, tais como a
difusdo, o dobramento de cadeias moleculares (como acontece no enovelamento de
proteinas) e a distribuicdo de moléculas de solvente ao redor de um soluto, entre
outros. Em um célculo de dindmica molecular, as moléculas, que tém certa energia
cinética, podem superar barreiras de energia potencial, o que permite a exploracdo da
superficie de energia potencial (SEP) na busca de outras conformacdes estaveis
(SANT’ANNA, 2009).

A mecanica quantica parte do principio de que particulas, como o elétron,
também possuem comportamento ondulatério. Baseado nisso, Schrédinger
desenvolveu a funcdo de onda (%), que descreve o comportamento ondulatério dos
nacleos e elétrons e possibilita o calculo da energia E total através de operadores
associados a energia cinética T e a energia potencial V, na chamada equacéo de
Schrédinger, Eq. (1). O dominio € dado em fun¢éo das coordenadas dos nucleos (R)
e das coordenadas dos elétrons (r) (HOUSE, 2004).

[T+ V¥R, r)=EY¥ (RT) (1)

Para simplificar o problema, a equacéo de Schrodinger é resolvida somente em

funcao dos elétrons (SANT'ANNA, 2009). Para que isso seja possivel, basta assumir
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a imobilidade dos nucleos atbmicos. A massa nuclear € varias vezes maior que a
massa dos elétrons, fazendo com que o0s elétrons se ajustem quase que
instantaneamente a qualquer mudanca de posi¢cdo nuclear. Esta manipulacdo é
conhecida como aproximagéo de Born-Oppenheimer, que permite separar a equacao
de Schrodinger em duas: uma para a parte eletrbnica e outra para a nuclear (BORN
E OPPENHEIMER, 1927).

O método semi-empirico utiliza conhecimento prévio de parametros obtidos em
dados experimentais para auxiliar na solucdo da equacao de Schrdodinger. Além disso,
a equacao de Schrodinger € aplica apenas para os elétrons de valéncia, pois sdo 0s
que mais participam das ligacdes quimicas (ALCACER, 2007). Essa técnica ajuda a
reduzir o tempo e o custo computacional, principalmente quando se faz necessario o
uso de célculos quéanticos para obter propriedades termodindmicas e eletrénicas de
sistemas moleculares com muitos elétrons. Entretanto, esse método € restrito a
sistemas que possuem apenas 0s elementos pertencentes ao pacote para quais foram
estabelecidos os parametros (SANT'ANNA, 2009).

O programa MOPAC (do inglés Molecular Orbital Package) (Stewart
Computational Chemistry) (MOPAC,2016) de dominio gratuito, abrange grande parte
dos métodos semi-empiricos contento parametros, desde os mais antigos, como o
MNDO (Modified Neglect of Diatomic Overlap) (DEWAR e THIEL, 1977), MINDO/3,
AM1 (Austin Model 1) (DEWAR, et al.,, 1985) e PM3 (Parametric Method 3)
(STEWART, 1989; STEWART, 2004; STEWART, 2007), até os mais recentes, PM6
(e suas modificacbes) e PM7, (STEWART, 2007) (STEWART, 2013), que possuem
parametros para 70 elementos da Tabela, inclusive metais de transicao (SANT’ANNA,
2009).

1.8Docagem
A metodologia de docagem molecular (KUNTZ et al., 1982) consiste em prever
a orientacdo e a conformacgédo preferenciais de uma molécula inserida em outra

guando estas formam um complexo estavel (MORGON E COUNTINHO, 2007). Em

outras palavras, € o acoplamento molecular de compostos nos sitios de ligacdo de
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macromoléculas, determinando os modos de ligacdo mais provaveis e estimando a
afinidade de ligacao.

Esses modos de ligacbes podem ocorrer de duas maneiras: primeiro, a
molécula do ligante é considerada como uma estrutura flexivel, que se liga a estrutura
rigida da proteina, o que corresponde ao antigo modelo chave-fechadura (VERLI E
BARREIRO, 2005); segundo, se admite que a proteina tem pelo menos alguns graus
de liberdade conformacionais, para se adaptar ao ligante de modo a estabelecer uma
baixa energia para o complexo (RODRIGUES et al., 2012). A maioria dos programas
de docagem molecular considera somente o ligante flexivel, devido ao custo
computacional; alguns, no entanto, levam em conta a flexibilidade ao menos parcial
da proteina, o que torna o processo mais preciso, mas também mais lento
(KROEMER, 2007).

Cada conformacao e orientacdo do ligante, obtidas por algoritmos de busca,
permite um encaixe diferenciado no sitio de ligacdo da biomacromolécula, os quais
sdo classificados através de funcbes de pontuacdo. Com isso, cada modo de
interacdo é quantificado para assim se estabelecer um ranqueamento destes (DEL
CISTIA, 2010; RODRIGUES et al., 2012).

Os algoritmos podem, por exemplo, realizar alteracGes aleatérias nos graus de
liberdade do ligante, explorando diversas conformacdes e orientacdes possiveis,
como € o caso dos algoritmos genéticos, embasados na teoria de selecdo natural de
Charles Darwin (TCHOUGREEFF, 2008). As informacdes geradas pelas
conformacdes das moléculas sdo codificadas; assim, cada grau de liberdade do
ligante € considerado um “gene” dos “cromossomos”. Uma série de operacdes
genéticas, como mutacBes e cruzamentos, realizam diversas combinacfes de
orientagdes/conformagdes iniciais dos ligantes, “cromossomos pais”, para formar
novas orientagdes/conformagdes adotadas pelos ligantes, “cromossomos filhos”. Os
“novos cromossomos” gerados sao avaliados e, se forem mais favoraveis de acordo
com a pontuacado calculada por funcdes especificas, os individuos que os possuem
substituem os individuos menos aptos da populacéo inicial. O processo é entéo
repetido até que se encontrem orienta¢cdes/conformacdes com a melhor aptiddo
possivel dentro de um numero pré-determinado de geracbes (BROOIIJMANS E
KUNTZ, 2003; DIAS E AZEVEDO Jr., 2008).
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As informacfes das orientacfes/conformacdes, geradas pelos algoritmos de
busca séo entdo avaliadas pelas funcdes de pontuacéo, utilizadas para ordenar os
ligantes para determinar a ordem de aptiddo, dando uma estimativa da afinidade dos
ligantes pelo alvo molecular. No entanto, deve se considerar que muitas fungdes de
pontuacdo ndo levam em conta alguns termos importantes para 0 processo de
interacdo, como entropia e participacdo da agua; assim, nem sempre se obtém uma
correlagdo direta entre a pontuacdo e a afinidade dos compostos pela proteina
(KITCHEN et al., 2004).

Essas funcbes de pontuacdo podem ser estabelecidas com base em
conhecimento (knowledge-based scoring functions), onde as energias de interacao
sdo obtidas através de andlises estatisticas de interacdes de complexos conhecidos
(GOHLKE et al., 2000); campo de forca (force-field-based scoring functions), nas quais
se efetua 0 somatorio da energia externa, gerada pela interacéo ligante/proteina, com
a energia interna do ligante (aqui as energias sao descritas em funcéo das interacdes
de Van de Walls e interacdes eletroestaticas (KITCHEN, et al.,2004); e, por fim,
empiricas (empirical scoring functions), quando se assume que a energia de interacao
pode ser calculada por uma soma de termos individuais baseados em dados
experimentais (KITCHEN, et al.,2004).

Existem varios programas disponiveis para realizar docagem e, nesse trabalho,
foi utilizado o programa GOLD (Genetic Optmization for Ligand Docagem) (JONES et
al., 1997), disponibilizado pelo Cambridge Crystallographic Data Centre — CCDC

https://www.ccdc.cam.ac.uk. O GOLD utiliza o Algoritmo Genético para propor

diversos modos de interacéo, ou poses, para 0s quais se estabelecem as pontuacées
com as funcbes escolhidas. O GOLD possui quatro funcbes de pontuacdo pré-
definidas:

ASP (Astex Statistical Potential) baseada no conhecimento e gera potenciais
estatisticos a partir da frequéncia de interacdo entre pares de atomos da proteina e
do ligante que foram observadas experimentalmente em uma colecao de complexos
ligante-proteina (MOOJI & VERDONK, 2005);

ChemPLP modela a complementariedade estérica entre ligante e proteina,
além de levar em conta os angulos e distancias de interacbes de hidrogénio e

interacOes envolvendo metais. A sigla PLP (Piecewise Linear Potential) representa um
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potencial especifico que modela a atracdo e repulsdo de atomos diferentes de
hidrogénio entre proteina e ligante e potenciais internos para os ligantes, que incluem
um termo para colisdes entre &tomos e um termo torcional derivado do campo de for¢ca
Tripos (KORB, 2009);

A funcdo Chemscore estima a variacao da energia livre total do sistema, com
base em observacfes experimentais de 82 complexos proteina-ligante, quando ocorre
a ligacdo do ligante com a proteina através da soma ponderada de uma série de
termos de energia livre, que incluem interacdes lipofilicas, interagcbes com metais e
ligacdes de hidrogénio (ELDRIDGE et al., 1997).

A funcdo Goldscore considera parametros empiricos, por isso, calcula a soma
de termos de energia para as intera¢des de Van der Waals e de ligagdes de hidrogénio
entre a proteina e o ligante, juntamente com termos de energia torcional e de
interacOes de Van der Waals e de ligacdes de hidrogénio internas para os ligantes
(JONES et al., 1997).

Para validar a funcdo mais apropriada para a docagem é necessario realizar a
redocagem, um processo que usa uma ou mais estruturas cristalograficas de
complexos proteina-ligante, de onde se extrai o ligante cocristalizado e se insere
novamente através da docagem. Com isso, calcula-se o desvio médio quadratico
(RSMD, do inglés Root Mean Square Deviation) a partir da sobreposicdo dos dados
experimentais com as poses obtidas. O resultado é considerado de boa qualidade
quando o RMSD é menor que 2,0 A (GOHLKE et al., 2000).

1.9 Relacbes guantitativas entre estrutura guimica e
atividade/propriedade (QSAR)

A abordagem QSAR, do inglés Quantitative structure—activity relationship, pode
ser aplicada na identificagdo racional de novos ligantes/prototipos com
atividade/propriedade desejada, na otimizacdo da atividade/propriedade e na
identificacdo de compostos potencialmente perigosos em estagios preliminares do
desenvolvimento (TROPSHA, 2010). Além disso, o0 QSAR, como as demais
metodologias tedricas aplicadas no planejamento de farmacos, contribui para redugéo

do custo do desenvolvimento do farmaco, reduz o niUmero de animais utilizados em
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ensaios experimentais e diminui residuos que seriam descartados por compostos

improvaveis de terem sucesso (CRONIN, 2010).

Milhares de descritores moleculares estao
disponiveis para compostos organicos

Constinucionais, topolégicos, estruturais,
mecanico-quanticos, fragmentos, estéricos,
farmacoféricos, geométricos,
termodinamicos, conformacionais, etc.

nnmp {
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- Construcdo dos modelos usando
métodos de aprendizado de
magquinas (NN, SVM, RF, etc.)

S3y01140S3

- Validacdo dos modelos de acordo
COM NUMErosos Processos
estatisticos e dominios de
aplicabilidade.

WO—HWOTUV=E0O
<4

Figura 5: Esquema representando a geracao de um modelo de QSAR/QSPR. Fonte: retirado
(ALVES et al., 2018).

A abordagem QSAR (Figura 5) pode ser descrita como um método matematico
e estatistico de andlise de dados para desenvolver modelos que estabelecem uma
relacdo entre as atividades biolégicas e as estruturas quimicas de uma série de
compostos semelhantes (FERREIRA et al.,, 2002; ALVES et al., 2018). O que
diferencia esses compostos entre si, em geral, é a presenca de um ou mais grupos
substituintes em posicfes estabelecidas na estrutura quimica comum a série
(FERREIRA et al., 2002). Assim, dados experimentais da atividade biologica de
compostos quimicos sao correlacionados com descritores moleculares (ALVES et al.,
2018). Essa analise deve ser capaz de explicar o fenémeno observado (atividade) e
fazer projecdes a partir de um modelo que compara a medida quantitativa da atividade
Y com dados fisico-quimicos e estruturais de n variaveis descritivas X (FERREIRA et
al., 2002).

29



Os descritores sdo numeros obtidos através de procedimentos matematicos e
l6gicos que utilizam informacdes quimicas codificadas em uma representacao
simbdlica de uma molécula em um ndmero util, ou o resultado de algum experimento
padronizado (TODESCHINI E CONSONNI, 2000). Esses descritores podem
representar: propriedades fisico-quimicas como massa molecular, refratividade molar,
logP; representacdes bidimensionais (2D), como numero de atomos, numero de
ligacdes, indices de conectividade; e propriedades tridimensionais (3D), que
dependem da conformacédo das moléculas como volume de Van der Waals, area de
superficie acessivel ao solvente, entre outras (XUE E BAJORATH, 2000).

Os descritores e os dados atividade/propriedade sdo arranjados em uma matriz
conforme a Tabela 2, onde os dados dos objetos estdo dispostos nas linhas, a
atividade/propriedade é armazenada na coluna Y e os descritores na matriz X.
Transformacfes de dados podem ser aplicadas para alterar as distribuicbes dos
valores das variaveis, por exemplo, para aproxima-los de uma distribuicdo normal
(VARMUZA E FILZMOSER, 2009). A partir dessas informacdes, é possivel construir
um modelo categdrico (ex., ativos/inativos, toxico/ndo toxico) ou quantitativo, na qual
a propriedade estudada (Y) € descrita por uma funcdo de um ou mais descritores (X),
como por exemplo, o modelo linear de Hansch-Fuijita Eq. (2), que foi um marco nos
estudos de QSAR (KUBINY, 1993; HASCH e FUJITA,1964), como a equagéo (2):

Tabela 2: Matriz genérica dos dados

Identificador Atividade/ Descritor Descritor Descritor Descritor
guimico Propriedade 1 2 3 on
Molécula 1 Y1 X11 X12 X13 ... X1n
Molécula 2 Y2 X21 X22 X23 .. X2n
Molécula 3 Y3 X31 X32 X33 .. X3n
Molécula 4
Molécula n Yn Xnl Xn2 Xn3 ... Xnn
1
lOgE = aXLipofilico + bXeletr()nico + CXestérico + prolar te (2)

Nessa equacao, C é a concentracao molar de cada composto capaz de produzir
resposta bioldgica definida, tais como: 1Cso, concentracido necessaria para inibir 50%

da atividade da enzima; LD1oo, concentragdo molar do farmaco capaz de matar 100%
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dos individuos (como parasitas ou células tumorais) em que é administrado; EDso,
concentracdo molar do farmaco capaz de produzir 50% de seu efeito maximo; entre
outras. Os simbolos X's representam os descritores, a,b,c,d sdo coeficientes de
ajuste e e representa um erro residual de previsdo (CRONIN, 2010).

Segundo a OECD (Organization for Economic Co-operation and Development)
um estudo QSAR/QSPR (QSRP do inglés quantitative structure—property
relationships) deve seguir uma série de orientacdes durante o desenvolvimento e
validacdo de modelos, como, por exemplo: definir e preparar o conjunto de dados;
deteccdo e/ou remocao de outliers e pontos de alavancagem; selecao de variaveis
(descritores); construgdo de modelos de calibracdo; validacdo dos modelos; e
definicdo do dominio de aplicabilidade (TROPSHA, 2010; DEARDEN et. al, 2009;
OECD, 2004).

1.9.1 Preparo do conjunto de dados

O entendimento do conjunto de dados disponivel para o estudo QSAR é
importante para a escolha do método mais adequado, pois, em alguns modelos, como
por exemplo a regressao linear (simples RLS ou multipla RLM), é essencial que os
dados X tenham uma relacdo forte com os dados Y a serem modelados. No entanto,
nem sempre isso é possivel, devido as propriedades fisico-quimicas dos compostos
(VARMUZA E FILZMOSER, 2009).

A covariancia € uma medida que indica o grau de associacao das variaveis X e
Y Eq. (3). A covariancia padronizada € chamada correlacdo Eq. (4) denotada por
(JOHNSON E WICHERN, 1988). A mais utilizada é a correlacdo Pearson indicada
para dados normalmente distribuidos; no entanto, é bastante sensivel a presenca de
outliers.

Cov(X,Y) = E[(X — ECO)(Y — E(Y))] 3
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Cov XY oXY
pxy = (4)

/V(X)V(Y) ~ X oY

onde: pxy é o coeficiente de correlagdo entre as variaveis X e Y; E, Esperanca
matematica; V, variancia; o, desvio padréo.

O intervalo da correlagdo, independentemente do método adotado, varia de
—1 < pxy < 1, um valor préximo de 1 indica perfeita relacéo linear, um valor préximo
de -1 perfeita relacdo linear inversa (BASTOS, 2015). Valores menores que 0,3
indicam baixa relacao linear.

Tal medida é importante no processo de analise dos dados. De acordo com a
literatura, descritores com coeficiente de correlagéo entre si maiores que 0,95 devem
ser retirados do modelo (VARMUZA E FILZMOSER, 2009). Além disso, variaveis
altamente correlacionadas (colineares) tornam a matriz de covariancia singular e,
consequentemente, o inverso nao pode ser calculado (VARMUZA E FILZMOSER,
2009). Nesse caso, bastante comum para dados quimicos, a opcdo € trabalhar
regressdo das componentes principais (PCR), regressdo dos minimos quadrados
parciais (PLS), entre outras (FERREIRA, 2015).

Uma matriz de covariancia € singular quando ao menos uma variavel é
proporcional a outra, a0 menos uma variavel € combinacao linear de outras variaveis,
ao menos uma variavel é constante, ou 0 nimero de variaveis € maior que o numero
de objetos (VARMUZA E FILZMOSER, 2009). Ou seja, saber o grau de
relacionamento entre as variaveis € importante tanto para saber se a variavel deve ser
retirada da andlise quanto para avaliar que tipo de método (vide 1.9.4, Tabela 3) é
mais propicio para desenvolver o modelo.

Outra razéo para se fazer um pré-tratamento nos dados € remover as fontes de
variacdes da atividade biologica antes da analise. Nesses casos de dados de origem
experimental recomenda-se a transformacéo logaritmica para linearizar os dados sem
perda da interpretabilidade. No entanto, se os dados experimentais sdo séries
temporais, dados digitalizados de um espectro continuo, indica-se transformacdes de
primeira ou segunda derivada (VARMUZA E FILZMOSER, 2009).

32



A recomendacdo mais usual € aplicar a centralizacdo e escala apés a
transformacdo dos dados (VARMUZA E FILZMOSER, 2009). O objetivo é que as
colunas tenham média zero (centralizacdo) e a mesma variancia (escala) Eq. (5).

Xij(média centralizada) = X;; (original) — X;; (5)

Outra transformacdo bastante usual em quimiometria € o escalonamento
automatico Eq. (6).
Xi; (original) — X;
S; (6)

X;j(auto escala) =

Deve se salientar que a necessidade de tratamento deve ser analisada e
realizada para cada variavel separadamente, pois nem todas as variaveis utilizaram o
mesmo processo de construcdo (VARMUZA E FILZMOSER, 2009).

1.9.2 Deteccéo de outliers

Outlier € um dado que pode ser considerado uma anomalia ou ruido. Esses
valores se desviam do valor esperado com base em um modelo especifico. Sua
identificacdo e possivel remocéo é um importante problema para fins de mineracéo
(AGGARWAL, 2017). O problema da detecgéo de outlier encontra aplicagdes em
varios outros dominios e sua deteccdo torna-se um desafio quando existe um
relacionamento significativo entre os diferentes pontos de dados, como no caso das
séries temporais (AGGARWAL, 2017).

O outlier pode, por exemplo, arruinar a estimativa classica dos componentes
principais em uma andlise PCA, pois o outlier se torna um ponto de alavancagem e
influencia fortemente o resultado (VARMUZA E FILZMOSER, 2009). Neste caso, ao
identificar a presenca de outliers, o analista deve optar por um método de andlise
robusto que tolera desvios da distribuicdo normal multivariada (VARMUZA E
FILZMOSER, 2009).

Existem diversos métodos para deteccdo de outliers, sendo grande parte

oriundos de técnicas que usam o0 conceito da distancia euclidiana ou distancia de
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Mahalanobis, bastante difundido na deteccéo de outliers multivariados (AGGARWAL,
2017; VARMUZA E FILZMOSER, 2009). Essas técnicas que utilizam o conceito da
proximidade definem um ponto de dados como um outlier quando a sua localidade é
pouco povoada (AGGARWAL, 2017).

Dentre as técnicas que se utilizam desse conceito estdo analise de cluster e K-
vizinhos. Entretanto, quando a analise for feita em um nimero pequeno de amostras
e testes com uma Unica variavel, a recomendacéo é uso de estratégias mais simples
como: teste-t; soma dos quadrados dos desvios; boxplot; e técnicas baseadas em
modelos de regressdo linear, onde a principal suposicdo € a de que dados
normalmente distribuidos e que ndo se enquadram naturalmente no modelo, sé&o
considerados outliers (AGGARWAL, 2017; VARMUZA E FILZMOSER, 2009).

1.9.3 Métodos de selecédo de variaveis

O numero de variaveis (descritores) para estudos QSAR deve ser devidamente
avaliado, pois 0 uso excessivo de varidveis no modelo causa um ajuste forcado ou
sobreajuste, do inglés overfitting, que consiste na obtencdo de um valor elevado do
coeficiente de correlacdo decorrente do nimero excessivo de variaveis incluidas no
modelo e ndo de seu ajuste natural aos valores observados da atividade (SILVER,
2013).

Por esse motivo, apenas um subconjunto K deve ser utilizado na construcao
de cada modelo (FERREIRA et al., 2002). Existe um limite para o valor de K; do ponto
de vista matematico, o valor maximo de K é igual a n — 1, sendo n o numero total de
observacbes. No entanto, alguns pesquisadores, como (KUBNYI, 1993 e
UNGER,1973), sugerem que para cada grupo de cinco ou seis compostos seja
incluido apenas uma variavel no modelo, para reduzir a possibilidade de sobreajuste.
Isso se torna um problema nos estudos de QSAR, pois na maioria dos casos, 0
namero de compostos disponiveis € menor que o numero de descritores (VARMUZA
E FILZMOSER, 2009). Nesses casos ha necessidade de tracar alguma estratégia
para encontrar combinacdes de K variaveis, dentre as m disponiveis, capazes de
produzir modelos matematicos que descrevam adequadamente os valores

observados da atividade biol6gica (FERREIRA et al., 2002).
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Uma sugestao inicial € eliminar as variaveis que possuem uma porcentagem
consideravel de valores ausentes e/ou valores iguais. Por outro lado, as variaveis que
devem ser preservadas s&o aquelas com alta variancia e com alto coeficiente de
correlagcdo com a variavel Y. No entanto, deve se salientar que algumas variaveis com
correlagcdo fraca sdo capazes de explicar a variabilidade de y (VARMUZA E
FILZMOSER, 2009).

Apoés essa triagem inicial podem ser usadas estratégias do tipo Stepwise,
regressdo de melhores conjuntos, PCA, Algoritmo genético e analise de cluster
(HOLFMANN et al.,2007; FRALEY E RAFTERY, 1998; BROADHURST et. al., 1997).
Independente da estratégia utilizada, as variaveis sugeridas precisam ser investigas
por critérios de ajuste como AIC (Akaike’s Information Criterion), BIC (Bayes
Information Criterion), Cp de Mallows e Rz (MASSART et al. 1997; FRANK AND
TODESCHINI 1994; MALLOWS, 1973). Espera-se que esses critérios leve um bom
modelo, contudo, vale a pena ressaltar um modelo final precisa passar por uma
avaliacao cuidadosa (VARMUZA E FILZMOSER, 2009).

1.9.4 Métodos de calibracao

As investigactes QSAR requerem métodos de calibracdo multivariada, na qual,
0 objetivo é estimar os valores apropriados dos coeficientes de regresséo e prever
uma estimativa realista dos erros de previsdo (FERREIRA et al., 2002). Esses
parametros sao estimados a partir de um conjunto de calibragcédo contendo valores das
variaveis X e Y para n amostras. Dependendo de quao definida é a relacéo X e Y,
diferentes niveis de criacdo e aplicacdo de modelos que prevejam Y a partir de X
podem ser distinguidos (Tabela 3). O conhecimento do relacionamento entre as

variaveis, pode determinar a escolha do método mais adequado.

Tabela 3: métodos apropriados para criagdo de modelos de acordo com o tipo de x e y. Fonte: adaptado
de (VARMUZA E FILZMOSER, 2009).

n° de variaveis y n° de variaveis x Método
1 1 RLS
1 Vérias RLM, PLS, PCR, Ridge regression, Lasso
Varias Varias PLS2, CCA
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Métodos de Regresséao Linear Simples (RLS) (JOHNSON E WICHERN, 1988)
relacionam uma propriedade Y a uma Unica variadvel X; € um método sensivel a outliers
e raramente sao utilizados em quimiometria. Por outro lado, a Regresséo Linear
Multipla (RLM) que relaciona a propriedade Y com varias variaveis X, costuma ser
mais usual; entretanto, possui algumas limitacées: ndo € recomendada em casos de
varidveis altamente colineares e/ou em casos que o numero de objetos é menor que
0 numero de variaveis (TROPSHA, 2010).

A regressédo por componentes principais (PCR) (STONE E BROOKS, 1990) &
indicada em casos de colinearidade entre as variaveis. O método dos minimos
quadrados parciais (PLS) (HOESKULDSSOM,1988) é o mais usado em quimiometria
por ndo ser sensivel a varidveis colineares e por aceitar uma grande quantidade de
variaveis. Tanto o PCR quanto o PLS sdo modelos de regressao linear, embora
existam versdes ndo lineares (STONE E BROOKS, 1990). A regresséao RIDGE (HOER
e KENHARD,1970) e LASSO (TIBSHIRANI,1996) sao alternativas para o PCR. A
regressdo RIDGE usa todas as variaveis originais X no modelo final, enquanto a
regressdo LASSO usa apenas um subconjunto de variaveis X. Em suma, os métodos
de regresséao linear sdo convenientes porque geralmente permitem uma interpretacao
e métodos como PLS e PCR evitam o problema de sobreajuste.

Apesar de se escolher um método mais adequado para tentar descrever um
conjunto de observacgfes experimentais, iSsSo ndo garante que essas observacdes sao
bem descritas através do modelo. A descri¢cdo de um conjunto de observacdes por um
modelo é feita por hipétese. Sendo assim, uma vez construido o modelo, é preciso
submeté-lo a testes para verificar a veracidade da hipotese em que ele esta
fundamentado. A avaliacdo consiste em verificar se a especificacdo do modelo se
adapta convenientemente aos dados observados (VARMUZA E FILZMOSER, 2009).

1.9.4.1 Regressao linear

A regressédo linear multipla (RLM) & uma combinagdo linear de variaveis
independentes, também chamadas explicativas, X;+ X, + -+ X, capaz de
reproduzir da melhor forma possivel os valores experimentais de um grupo de n
observagfes do fenébmeno Y (NETER et al.,1996).
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Yi=Bo+ B Xi + B X+ -+ B X + € (7)

Na equacdo 7, Y; é a variavel aleatoria a ser modelada, S, é o termo da
constante de ajuste, By +fB, +:-+Br sd@o o0s coeficientes das variaveis
independentes (parametros do modelo), X; + X, + --- + X}, sdo valores conhecidos e €
€ 0 erro associado devido a natureza estocéstica do modelo (NETER et al.,1996).

A regresséo linear simples (RLS) Eq. (8) € um caso especial de regressao linear
multipla pois relaciona variavel dependente Y; a uma Unica variavel de resposta x
(NETER et al.,1996).

Yi=Bo+B:1X;+Ei (8)

Os parametros B; + B, + -+ f, sao estimados através do método dos
minimos quadrados parciais que consiste em encontrar o conjunto de valores capaz
de minimizar os desvios (ao quadrado) entre cada um dos valores observados Y; e os
respectivos valores previstos, Y ;, ou seja, 0 somatorio Z{;l(Yi - ?i) (GAUDIO E
ZADONADE, 2001; DRAPER E SMITH,1981).

A determinacao do erro €i € uma tarefa ardua porque os fatores que contribuem
para o seu valor sdo irregulares, tais como possiveis erros aleatérios inerentes ao
fenbmeno observado, erros experimentais na medida de Y; e a prépria qualidade do
ajuste do modelo. Isso implica que na pratica o que se obtém é uma estimativa do
modelo Eg. (9), na qual o erro €i ndo participa da equacao (GAUDIO E ZADONADE,
2001), pois em QSAR as analises sao realizadas um pequeno subconjunto de
compostos, dentre o0s varios compostos, conhecidos e desconhecidos, que
apresentam alguma atividade sobre o sistema em estudo. Dessa forma, estabelece-
se em QSAR a designacao de modelo ou estimativa de modelo para as equacgdes de
regressao representam alguma relacdo entre estrutura e atividade na qual as regras
de proposicédo de modelos de Unger e Hansch tenham sido observadas.

Y =by+ b Xy + by Xy + -+ by X (9)
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Uma vez construido a estimativa de modelo € preciso verificar o grau de ajuste,
capacidade do modelo em reproduzir os valores observados dos objetos, através da
analise dos residuos ei = (y; —9;) e da analise dos coeficientes significativos
(GAUDIO E ZADONADE, 2001; BUSSAB, 1988).

A andlise de distribuicdo dos residuos da regresséao verifica falta de ajuste do
modelo, pois, nos casos em que o modelo € bem ajustado, o conjunto de residuos ei
contém apenas erros aleatorios, caracteristicos da natureza dos dados. Quando o
modelo apresenta falta de ajuste, além dos erros aleatorios, os residuos contém erros
sistematicos devidos a especificacbes incorretas do modelo. Espera-se que o0s
residuos de um bom modelo apresentem distribuicdo normal em torno de zero
(GAUDIO E ZADONADE, 2001).

Existem diferentes métodos para se avaliar os coeficientes significativos; o mais
usual é a analise de variancia (ANOVA), que é um conjunto de modelos estatisticos
fundamentados nos valores observados (y;), nos valores previsto (y;) e na média
global dos valores (y;). Decompondo a variacao total das observagdes do experimento
X (y; — ¥:)?) em partes que podem ser atribuidas a causas controladas ( Y.(9; — ¥;)?)

e em partes atribuidas a causas néo controladas (X (v; — $,)9).
R R R (10)
Z()’i —9)? = Z()’i —y)?+ Z()’i - 9)?

A demonstracdo da equacdo 10 pode ser encontrada em (DRAPER E
SMITH,1981).

A andlise da variancia (ANOVA) ajuda a compreender o significado de alguns
critérios de qualidade do ajuste do modelo, tais como:

Coeficiente de correlacao ao quadrado (R?) Eq. (11): é a razdo da variabilidade
explicada pela variabilidade total da regressdo. Quanto mais proximo de 1 for o seu
valor, melhor a capacidade desse modelo em explicar a variabilidade dos valores
observados da atividade bioldgica.

R2 = X3 —y)? (11)
i —9)?
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Desvio padrao (s) Eq. (12): é dado pela razdo da variabilidade que o modelo
nao consegue explicar pelo grau de liberdade do modelo. Um bom modelo deve
apresentar o desvio padrédo em torno de zero.

Y- 9)? (12)
TG-1)

Teste F: é um teste estatistico de hipotese, que avalia o grau de significancia
do R2 associada a regressdo, em suma, verifica o quanto da variabilidade de Y pode
ser explicada pelas variaveis X; + X, + --- 4+ X e 0 quanto pode ser atribuida ao efeito
do erro aleatério e. Para validar R2 através do teste F, compara-se o valor de F, obtido
no modelo, com o valor de referéncia de uma Tabela apropriada (JOHNSON E
WICHERN, 1988).

2 Objetivo

Este estudo nasce da proposta de trabalhar com doencas negligenciadas sob
uma 6tica de desenvolvimento de novos farmacos. O objetivo deste projeto é a criagdo
de um modelo de correlacdo entre os dados experimentais da concentracdo
necessaria para inibir 50% da atividade (ICso0) (BARREIRO E FRAGA, 2015) da
subunidade GyrB da DNA girase de micobactérias, com descritores moleculares dos
compostos ativos, que possa ser usado para futuras previsdes de atividade de novos

compostos.
2.10bjetivos especificos

Os obijetivos especificos desse trabalho foram:

e Calcular propriedades fisico-quimicas dos compostos obtidos na literatura
usando calculos quanticos semiempiricos, como a energia dos
orbitais de fronteira;

e Utilizar métodos de docagem molecular para se investigar o modo de

interacdo dos compostos com o sitio ativo da GyrB de M. smegmatis;
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e Gerar descritores relacionados a formacdo dos complexos enzima-
inibidor;
e Desenvolver e validar modelos de rQSAR empregando-se técnicas

de regressao linear maltipla.

3 Metodologia

Neste trabalho pretende-se combinar métodos de modelagem molecular e de
regressao linear multipla para se construir modelos de predicdo de atividade inibitoria
sobre a subunidade B da DNA girase (plCso) para uma série de compostos obtidos na
literatura (Vide 3.1) com acéo inibitéria sobre a subunidade B da DNA girase de M.
smegmatis, espécie do mesmo género de M. tuberculosis. A identidade dos residuos
entre as enzimas das duas espécies é superior a 82%. O uso da enzima de M.
smegmatis nos trabalhos experimentais se deve a razdes préaticas. Deve se salientar
gue uma equacao de regressao linear difere de um modelo QSAR que depende de
uma série de etapas (Figura 6) (GAUDIO E ZADONADE, 2001).
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Figura 6:Esquema com as etapas pertinentes para a constru¢do de um Modelo QSAR. Fonte:
Adaptado de Gaudio e Zadonade, 2001.

Todas as andlises estatisticas, graficas e desenvolvimento das estimativas de
modelo desse trabalho foram realizadas no programa R (R CORE TEAM, 2020).
Disponivel em edi¢cdes comerciais e de cbédigo aberto e é executado na area de

trabalho (Windows, Mac e Linux).

3.1 Selecao dos compostos
A fim de obter uma diversidade estrutural e uma variacdo dos valores da
atividade biologica, variavel y a ser modelada, a série de ligantes propostos neste

trabalho advém de trés publicagtes:

1) Série de compostos 1 - 28 (Figura 7, Tabela 4) (REDDY, 2014).
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1-7 0 8-14 S

15-21 22-28

Figura 7: estrutura geral da série dos compostos do 1-28 usadas neste estudo (vide Tabela 4
para a relacdo dos substituintes R).

Tabela 4: Substituintes (vide Figura 7) para a série de compostos do 1-28 usados neste estudo.

Composto R Composto R

Fenil 15 Fenil
2 4-Clorofenil 16 4-Clorofenil
3 4-Acetilfenil 17 4-Acetilfenil
4 4-Nitrofenil 18 4-Nitrofenil
5 4-Metoxifenil 19 4-Metoxifenil
6 Benzil 20 Benzil
7 4-Clorobenzil 21 4-Clorobenzil
8 Fenil 22 Fenil
9 4-Clorofenil 23 4-Clorofenil
10 4-Acetilfenil 24 4-Acetilfenil
11 4-Nitrofenil 25 4-Nitrofenil
12 4-Metoxifenil 26 4-Metoxifenil
13 Benzil 27 Benzil
14 4-Clorobenzil 28 4-Clorobenzil

2) Série de compostos 29 - 76 (Figura 8, Tabela 5) (MEDAPI, 2015).
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N/

29-52 :X=0
53-76 :X=S

Figura 8: estrutura geral da série de compostos do 29-76 usadas neste estudo (vide Tabela 5
para a relacdo dos substituintes X, R1 e R2).
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Tabela 5 : Substituintes (vide Figura 8) para a série de compostos do 29-76 usados neste estudo.

Composto X R1 R> Composto X R1 R2

29 @) H Fenil 53 S H Fenil

30 @) H 4-Fluorfenil 54 S 4-Fluorfenil
31 @) H 4-Clorofenil 55 S H 4-Clorofenil
32 O H 4-Nitrofenil 56 S H 4-Nitrofenil
33 @) H p-tolil 57 S H p-tolil

34 O 4-Metoxifenil 58 S 4-Metoxifenil
35 O OCHs Fenil 59 S OCHs Fenil

36 O OCHzs 4-Fluorfenil 60 S OCHzs 4-Fluorfenil
37 O OCHs 4-Clorofenil 61 S OCHzs 4-Clorofenil
38 @) OCHs 4-Nitrofenil 62 S OCHs 4-Nitrofenil
39 0] OCHs p-tolil 63 S OCHs p-tolil

40 @) OCHs 4-Metoxifenil 64 S OCHs 4-Metoxifenil
41 @) F Fenil 65 S F Fenil

42 @) F 4-Fluorfenil 66 S F 4-Fluorfenil
43 @) F 4-Clorofenil 67 S F 4-Clorofenil
44 @) F 4-Nitrofenil 68 S F 4-Nitrofenil
45 0] F p-tolil 69 S F p-tolil

46 @) F 4-Metoxifenil 70 S F 4-Metoxifenil
47 @) CF3 Fenil 71 S CF3 Fenil

48 @) CF3 4-Fluorfenil 72 S CF3 4-Fluorfenil
49 0o CF3 4-Clorofenil 73 S CF3 4-Clorofenil
50 @) CF3 4-Nitrofenil 74 S CF3 4-Nitrofenil
51 O CF3 p-tolil 75 S CF3 p-tolil

52 @) CF3 4-Metoxifenil 76 S CF3 4-Metoxifenil

3) Série de compostos 77 - 125 (Figura 9, Tabela 6) (KAMSRI et. al., 2019).

0 R, 0 R 0 R,
Ro o~ N  J—NH Ra N )—NH Ra N »NH
| D—NH ___—NH | | D—NH
0P N~ 8 R N” S ij’*x_-;-’ -5
R (A) (B) (€)
77-99 100-124 125

Figura 9: estrutura geral da série de compostos 77-125 usadas neste estudo (vide Tabela 6
para a relacdo dos substituintes R1, Rz e R3).
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Tabela 6: Substituintes (vide Figura 9) para a série de compostos 77-125 usados neste estudo.

Estrutura
Composto Geral R1 R2 Rs
77 A Etil Isopropil Cr
N‘N
=N,
78 A Etil Isopropil N
2o N-N
. . i —
79 A Etil Isopropil N
N-y
80 A Etil Isopropil
pop zCD
81 A Etil Isopropil | N/\CH3
BN
N
82 A Etil Isopropil ” W
2 N
/N
83 A Etil Isopropil \
2NN
N OCH
84 A Etil Isopropil - | ’
2
/N
85 A Etil Isopropil |
2N"ocH,
_N CN
86 A Etil Isopropil |
2y
_N
87 A Etil Isopropil |
x
b CN
N-N
88 A Etil Isopropil N iN’N
By | CHj
ol
89 A Etil Isopropil | N" > CH,
Ly
0
90 A Etil Isopropil
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91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Alil

Etil

Etil

Etil

Etil

Alil

Alil

Etil

Etil

Isopropil

Etil

Isopropil

:"{YF

F

}(\(CHQ,

CHj;

CHj3

o

3
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106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

Etil

z
j‘io\/Co N I OCH 5
/N F
},io\/CO PN |
_N._CN
}&O\/CO I |
N
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122 B Etil \EO | N
30 A,
_ N CH:
123 B Etil o \Eo sl A _cn,

§ _N.__CN
124 B Etil - |
T sk
-~
125 C Alil | H
}L >N

Nota: A relacdo dos compostos com os respectivos valores da atividade biolégica pode ser
encontrada na Tabela Al sessdo Anexos.

3.2 Construcado dos compostos

As estruturas tridimensionais dos compostos foram construidas no programa
Spartan’14 (WAVEFUNCTION, Inc.) disponibilizado no Laboratério de Modelagem
Molecular da Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro (IQ-UFRRJ). Este
programa otimiza a geometria molecular da estrutura através da realizacdo de
calculos quanticos e de mecanica molecular. As estruturas aqui estudadas tiveram
suas energias minimizadas usando o campo de forca MMFF (Merck Molecular Force
Field). Os minimos obtidos foram refinados através de nova minimizacdo de energia
com o método quantico semi-empirico PM6 (STEWART, 2007), sendo gravados em
formato Sybyl (mol2).

No programa Spartan’14 € possivel tanto construir as estruturas quanto obter
informacgdes e imagens 3D a respeito das propriedades estruturais e eletronicas, (as
tltimas chamados descritores quimico-quanticos), que podem ser exploradas na
tentativa de obter modelos de correlacao, no que se chama QSAR.

Nesse trabalho, investigou-se os descritores quimico-quanticos da energia dos
orbitais HOMO e LUMO. O orbital molecular ocupado de maior energia (HOMO-
Highest Occupied Molecular Orbital) esta associado ao carater elétron-doador de um
composto; assim, quanto maior a energia, maior a capacidade elétron-doadora
(CARVALHO, 2003). O orbital molecular ndo ocupado de menor energia (LUMO-
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Lowest Unoccupied Molecular Orbital) estd associado ao carater elétron-aceitador;
guanto menor a energia, menor sera a resisténcia para aceitar elétrons (CARVALHO,
2003). Tais energias sdo usadas como indices de reatividade quimica e s&o
comumente correlacionadas com outros indices, tais como afinidade eletrénica e
potencial de ionizacdo (CARVALHO, 2003).

Outro descritor obtido pelo programa foi a energia de solvatacdo (Eson),
calculada pela diferenca das energias da molécula no vacuo e em agua. No programa
Spartan’14 ha 2 modelos para o calculo da energia de solvatagdo, sendo o modelo
SM5.4 aplicado para calculos no nivel semiempirico (GIESEN et al., 1997). A
eletrostatica e a polarizacdo soluto-solvente séo incluidas no modelo de forma
autoconsistente pela equagéo de Born generalizada com cargas de classe 1V, e 0s
efeitos de primeira camada de solvatacdo sdo modelados em termos de areas de
superficie acessiveis a solvente que dependem de geometrias de soluto e quatro
descritores de solvente. A inclusdo de propriedades de solvente no termo de primeira
camada de solvatacao fornece um modelo que prevé energias livres de solvatacao
para qualquer solvente para o qual essas propriedades sejam conhecidas (GIESEN
et al., 1997).

3.3Docagem molecular

Uma das variaveis independentes X (descritores moleculares) incluidas nesse
estudo foi a pontuacdo de ajuste obtida nos estudos de docagem realizados no
programa GOLD 5.7.3 (CCDC).

Inicialmente, foi realizada uma busca na pagina do Protein Data Bank (PDB),
um banco de dados de acesso publico que contém estruturas 3D experimentalmente
determinadas de proteinas e acidos nucleicos (BERMAN et al.,, 2000), para se
selecionar a estrutura cristalografica com o coédigo 4B6C do dominio GyrB da DNA
girase de M. smegmatis, adequada ao estudo (CHAUDHARI et al., 2016).

O programa GOLD confere flexibilidade total aos ligantes e flexibilidade parcial
as proteinas durante o processo de docagem. Para isso, o programa estabelece um
ponto central e um raio de busca para a determinagao da regido onde os ligantes

devem interagir com a proteina, ou seja, o sitio de interacdo. O ponto central pode ser
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um atomo de um aminoacido da enzima, do préprio ligante co-cristalizado ou
simplesmente as coordenadas de um ponto especifico. O raio de busca determina o
tamanho total do sitio de interacdo que sera investigado e ele deve ser grande o
suficiente para acomodar todos os ligantes de interesse (GOLD User Guide, 2019).
Nesse trabalho o ponto central foi definido como o carbono gama do residuo Asp79,
e o raio de busca de 15 A.

Para validar o uso do programa para a docagem nesta estrutura, foi feito um
processo de redocagem, no qual se avaliou, através dos valores de RMSD, qual das
funcdes de pontuacao disponiveis no programa GOLD (ASP, ChemPLP, Chemscore
e Goldscore) seria a mais apropriada para prever os modos de interacao do ligante
co-cristalizado 6-(3,4-dimetilfenil)-3 -[[4-[3-(4-metil-1-
piperazinil)propoxilfenillamino]pirazina-2-carboxamida (1) (Figura 10) na enzima.

Todas as analises foram feitas em triplicata.

AspT79A

-=07g™0 argg2a

Val99A
Phel998B

Pro854

Phel99B

Figura 10: imagem do ligante (1) no interior da estrutura 4B6C, gerada com o programa
Poseview, em que sdo mostradas suas principais interagdes com residuos de aminoacidos do sitio.
Fonte: https://www.rcsb.org/structure/4B6C
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3.4 Calculos das entalpias de interacéo

Neste estudo também foram utilizados os valores de entalpia de interagédo

(AHint) como variaveis independentes X. Relacionar esses parametros com dados

estruturais possibilita entendimento do comportamento de biomoléculas
(JELESAROV E BOSSHARD, 1999). Uma maneira de obter valores de AHint do

complexo enzima-ligante é realizando céalculos quanticos.

Para realizar esses calculos € necessario preparar as estruturas, em trés

etapas I-1lI:

Efetuar o recorte do complexo: os arquivos gravados na etapa de docagem,
contendo os complexos de maiores pontuacdes, foram abertos no programa
PyMOL (DELANO, 2002). O objetivo dessa etapa diminuir o tamanho da
estrutura com a qual seriam efetuados os calculos quanticos. Para isso, foi
feito um recorte de raio de 5 A° ao redor do ligante. Feito isso, 0s recortes
foram salvos em formato PDB, extensao que descreve a estrutura molecular
por uma matriz de coordenadas cartesianas; em seguida; foi feita a adicao
de atomos de hidrogénio nas ligacdes truncadas para fechar a valéncia,

com o programa GOLD;

- Definir a carga total dos complexos, calculada contando-se o
numero total de aminoacidos carregados que existem na estrutura que sao:
Lys (carga positiva), Arg (carga positiva), Asp (carga negativa) e Glu (carga
negativa);

[lIl-  Editar e incluir no arquivo PDB palavras chaves necessarias para

os calculos (http://openmopac.net/manual/index.html), tais como:

MOZYME, que utiliza o0 método de Orbitais Moleculares Localizados para
acelerar os célculos executados; MMOK, que inclui a correcdo da mecénica
molecular para ligacdes peptidicas; EPS, que define a constante dielétrica
a ser usada no calculo, dentro da aproximacdo que representa 0 meio

externo ao sistema como um continuo; NOOPT e OPT-H, que permite a
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otimizacdo somente da geometria dos hidrogénios; CHARGE, que define a
carga do sistema; PDBOUT, que gera um arquivo “.pdb” ao final do

procedimento.

Os calculos quanticos para minimizacdo da energia foram realizados com o
programa MOPAC (Stewart Computational Chemistry) (MOPAC, 2016), através do
método semi-empirico PM7 (STEWART, 2013). A representacdo do meio externo ao
sistema como um continuo é uma aproximacdo e, com objetivo de analisar o
comportamento das estruturas sob diferentes condicdes, foi utilizado primeiro a
constante dielétrica para o interior de proteinas (EPS=4.0) de modo a compensar
parcialmente o efeito os aminoacidos mais distantes que foram excluidos no momento
do recorte. Em um segundo momento, os céalculos foram realizados em meio aquoso
(EPS=78.4), considerando possibilidade de existéncia de agua préxima ao sitio.

Os valores de entalpia de interacdo AHint, ou seja, 0s valores das entalpias
envolvidas no equilibrio da formac&o do complexo enzima-inibidor, foram calculadas

com base na equacéo 13:

AHint = Achomplexo - (Aprroteina + AHfligante) (13)

Onde AHint € a entalpia de interacao; 4H f ompiexo € @ €ntalpia de formacéo do
complexo; 4H fyroteina© @ entalpia de formagéo do sitio vazio e AH fj; qnee COrresponde

a entalpia de formacao do ligante.

3.5 Determinacdo da matriz de dados

A determinacdo da matriz de dados (Tabela 2, vide sessdo 1.9) é um dos
fatores mais importantes nos estudos QSAR. Os valores da varidvel dependente Y,
125 observacbes ao todo, foram extraidos da literatura (KAMSRI et. al., 2019;
MEDAPI, 2015; REDDY, 2014). As atividades biol6gicas sdo mensuradas pelo
parametro ICso sobre a subunidade GyrB da DNA girase de M. smegmatis. Por se

tratar de um dado experimental, foi aplicada a conversdo logaritmo Eqg. (14) aos
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valores do ICso para linearizar os dados (FERREIRA E KIRAL, 2011; POPE E LIU,
2020).
pIC50 = —logIC50 (14)

As variaveis independentes X (descritores moleculares), sdo os dados
referentes aos descritores quimico-quanticos, obtido através do programa Spartan’14;
valores gerados nos estudos de docagem molecular; e célculos de entalpia de
interacao 4H;,; em kJ/mol. Ao todo foram 33 descritores, que podem ser visualizados

nas Tabelas presentes nos Anexos, sessao 7.

3.6 Pré-tratamento e analise dos dados

O pré-tratamento e analise dos dados € uma etapa importante em qualquer
trabalho dessa natureza, principalmente quando existe uma quantidade consideravel
de observacgdes e variaveis. O bom entendimento dos dados possibilita a escolha do
método mais apropriado para aquele conjunto de dados. Algumas caracteristicas
importantes devem ser avaliadas, como por exemplo, se o0 numero de variaveis é
maior que o numero de objetos, ou se as variaveis sdo altamente correlacionadas.
Ambos problemas sdo comuns em quimiometria, e 0 uso de métodos como PCR e
PLS séo os indicados nesses casos.

O primeiro tratamento foi remover descritores com valores constantes ou
nulos. Depois foi feita a andlise da matriz de correlacéo entre as variaveis e 0 plCso
para verificar o nivel de correlagdo entre as variaveis e a existéncia de variaveis

autocorrelacionadas.

3.7 Selecao das variaveis

Dentre os 33 descritores deve se definir quais devem ser incorporados ao
modelo, de modo a conseguir parametros de ajuste adequado sem que haja o
sobreajuste do modelo. A abordagem utilizada para definir essas variaveis foi o
método de regressao para os melhores Subconjuntos (Best subsets) (HOLFMANN et
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al.; 2007). Esse método realiza inUmeras combinacdes entre 0s possiveis
subconjuntos das variaveis, cada possibilidade foi avaliada pelos parametros de ajuste
R2 e S2 (HOLFMANN et al.; 2007).

3.8 Estimativa dos modelos

Os modelos foram gerados no programa R utilizando equagdes de regressao
linear multipla. Na primeira etapa houve a tentativa de se construir modelos com todas
as observacdes. Em seguida, com a perspectiva de se obter melhores resultados,
desmembrou-se as observacdes de acordo com a série dos compostos.

Técnicas de regressao linear sdo bastantes sensiveis aos outliers e pontos de
alavancagem. Por isso, ap6s o desenvolvimento de alguns modelos iniciais, foi feita a
interpretacdo grafica para identificar possiveis outlier e pontos de alavancagem sobre

o0 modelo.

3.9 Analise dos residuos

Todos os modelos para os inibidores do dominio GyrB de M. smegmatis
passaram por testes para analisar se 0s residuos assumem 0s pressupostos: seguem
uma distribuicdo normal; s&o independentes; e tém varidncia o©® constante
(homocedasticidade).

A normalidade dos residuos foi verificada pelo teste Shapiro-Wilk, cujo P-valor
deve ser superior a 0,05 para indicar que possuem distribuicdo normal (STEINSKOG
et al., 2007). Diante do pressuposto que os residuos seguem uma distribuicdo normal.
Foi realizado o teste de homoscedasticidade Brush-Pagan, na qual, o P-valor também
deve ser superior a 0,05 para indicar a homoscedasticidade (BAUM et al., 1999). O
teste da independéncia, ou seja, os residuos ndo sado autocorrelacionados foi
realizado através do teste de Ddurbin-Watson, os valores desse teste devem estar
entre 1,5 e 2,5 (TILLMAN, 1975).

3.10 Validagédo dos modelos
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A validacédo interna de todos os modelos de QSAR foi realizada utilizando os
compostos do conjunto treinamento, através do método de validagao cruzada LOO
(do inglés Leave One Out) (WONG, 2015). Esse método treina 0 modelo preditivo com
(n — 1) observacdes de uma amostra de tamanho n. Esse procedimento é repetido
varias vezes até que todos os compostos do conjunto tenham sido retirados e preditos
ao menos uma vez (WONG, 2015). Os resultados da validacdo cruzada foram
expressos pelo coeficiente de correlagdo da validagdo cruzada (Q?) Eg. (15) e pelo

desvio-padrao da validacdo cruzada (Sprgss) EQ. (16)

2 _1_ L —9)* 15
U S o)
SPRESS = Zﬁ% (16)

Onde, (y;) sao os valores observados, (y;) valores previstos e (y;) a média
global dos valores. (n) representa o numero de amostras e (k) se refere ao nimero de
descritores do modelo (GAUDIO E ZADONADE, 2001).

A validagéo externa, dos modelos foi desenvolvida utilizando o conjunto teste
contendo 30% dos compostos que nao foram utilizados na geracédo dos modelos. As
estatisticas de previsdo do modelo sédo expressas pelo coeficiente de determinacéo
maultipla R?zyr Eq. (17), também conhecido como coeficiente de correlagdo mdltipla ou
variancia explicada (KIRALJ E FERREIRA, 2009), e a raiz quadrada média do erro de
previsdo (RMSEP) Eq. (18) (KIRALJ E FERREIRA, 2009).

Re - q_ 209 (17
Y= )?

S — 912 (18)

n

RMSEP =
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A avaliacdo estatistica do modelo final deve considerar a relacdo em que o
coeficiente de correlacdo R? Eq. (11), calculado para o conjunto de treinamento, seja
maior que a correlacdo da validacdo cruzada Q2 Nos modelos de QSAR o valor
minimo aceito para Q% é 0,5, enquanto R? >0,6. Caso a diferenca entre R* e Q2 exceda
0,2-0,3 isso é um forte indicio de que o modelo teve um sobreajuste (KIRALJ E
FERREIRA, 2009).

4 Discussao de resultados

4.1Docagem molecular

Os resultados do processo de redocagem foram avaliados em funcéao do valor
de RMSD (Tabela 7). A funcéo de pontuacao que gerou o melhor RMSD para a enzima
(vide item 3.3, Figura 10) no sitio ativo da enzima (PDB: 4BC6), foi GoldScore. No
entanto, as outras funcdes apresentaram valores dentro do limite aceitavel, RMSD <
2. Sendo assim, foram realizados quatro estudos de docagem molecular, um para

cada funcéo disponivel.

Tabela 7: Resultados do processo de redocagem para as quatro fung¢des disponiveis no
programa GOLD 5.7.3. Estéo apresentados os melhores valores de RMSD obtidos para cada funcéo.

Funcdo Melhor RMSD (A)
ASP 1,299
ChemPLP 1,096
ChemScore 1,270
GoldScore 0,528

Ao finalizar a docagem molecular, o programa GOLD 5.7.3 disponibiliza um
arquivo externo chamado bestranking.Ist, uma lista com a melhor pontuagéo de score
de cada estrutura analisada. Nessa lista, além da pontuacdo ha também outras
propriedades listadas de acordo com a funcdo escolhida para fazer o processo de
docagem. Como exemplo, no bestranking.Ist da funcdo ChemScore existem dados
referentes ao termo da ligagdes de hidrogénio entre a proteina e o ligante definido

pela sigla S(h bond). Nesse trabalho, os dados do arquivo bestranking.Ist sdo parte
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dos descritores moleculares utilizados como m variaveis descritivas X do modelo. Os
calculos foram feitos em triplicata; dessa forma, foi feito a média aritmética dos trés
arquivos de saidas bestranking.Ist antes de comecar as analises.

No programa GOLD 5.7.3 é possivel aplicar a técnica de reescore
(repontuacao), no processo de docagem. Essa técnica recalcula a pontuagcédo de uma
pose gerada por uma funcéo com uma outra funcdo. Diferentes funcdes de pontuacao
podem ter um desempenho melhor em casos especificos. Por exemplo, uma funcao
pode superar a outra na classificagdo de compostos com um tipo de atividade,
enquanto o inverso pode ocorrer com outras classes (GOLD USER GUIDE, 2019).
Nesse trabalho utilizou-se essa estratégia na tentativa de se obter pontuacdes de
saidas, que nesse estudo sdo parte das variaveis independentes, que apresentassem
uma melhor correlacdo com a variavel dependente plCso. A docagem foi realizada com
a funcdo GoldScore e o reescore com a fungdo ChemPLP.

As pontuacbes resultantes do processo de docagem molecular (sesséao
Anexos) ndo foram muito adequadas para a previsao do perfil de atividade. Isso ja era
esperado, pois as funcbes de pontuacdo ndo levam em conta alguns termos
importantes para o processo de interacdo, como entropia e participacdo da agua
(KITCHEN et al., 2004). Por isso, outros métodos devem ser utilizados na busca da
correlagdo, como calculos semiempiricos dos complexos e dados obtidos a partir de
informacd@es eletronicas calculadas dos compostos, tais como valores da Energia do
HOMO, Energia do LUMO e Esow.

4.2 Analise da matriz de covariancia e Selecao de variaveis

Antes de aplicar alguma estratégia para selecionar quais variaveis devem ser
incorporadas ao modelo, foi necessario determinar a matriz de covariancia para
avaliar a correlagdo entre as variaveis independentes e a variavel dependente.
Observou-se que as variaveis independentes Fitness e Svdw_ext, que sédo
pontuacdes de saida da funcéo GoldScore sdo autocorrelacionadas. Isso implica que
tais variaveis ndo devem estar presentes em uma mesma equacao de regressao linear

multipla. As variaveis Score e DG, do arquivo de saida da funcdo ChemPLP e as
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variaveis Smap e De.clash do arquivo de saida da funcdo ASP também séo
autocorrelacionadas.

Outra observacao a ser feita é a correlacao entre as variaveis independentes e
a variavel dependente. Em geral, os valores de correlacdo foram inferiores a 0,32,
indices de 0,3 a 0,5 indicam uma correlacdo fraca (MUKAKA, 2012). Mesmo as 33
variaveis apresentando uma correlacéo fraca com as 125 observagdes em questéao,
foi verificada a possibilidade de se obter um modelo de regressao linear maltipla com
um R2 moderado, indices de 0,5 a 0,7 (MUKAKA, 2012). Para isso, foi utilizado o
meétodo de selecdo dos melhores subconjuntos (Best subsets) (HOLFMANN et al.;
2007) para avaliar quais das 33 variaveis seriam mais adequadas. Esse método
investiga os melhores modelos, segundo o critério de menor soma de quadrados
residual, para subgrupos de variaveis preditoras de todos os tamanhos. Além disso,
mostra uma estimativa das melhores regressdes e a funcdo também retorna os
valores de R2 e S2 de cada regressao.

Os modelos sugeridos pelo Best subsets apresentaram coeficientes de R?
inferiores a 0,2. Diante disso, investigou-se a possibilidade de haver uma melhora na
correlacdo e, consequentemente, modelos com coeficientes de correlacdo mais
adequados, caso os compostos fossem divididos de acordo com a série. Por dois
motivos: primeiro porque, 0os 125 compostos selecionados foram obtidos a partir de
trés referéncias diferentes, com diferencas experimentais no método de obtencdo dos
valores de ICso; e segundo porque, o método QSAR é mais adequado para
estabelecer uma correlacédo entre as atividades bioldgicas e as estruturas quimicas
de uma série de compostos semelhantes, especialmente compostos que se
diferenciam somente pela presenca de um ou mais grupos substituintes diferentes em
posi¢des estabelecidas na estrutura quimica comum a série (FERREIRA et al., 2002),
0 que nao é o caso para as series estudadas. Como ja foi dito (vide item 3.1), existem
as séries 1-14; 15-28; 29-76; 77-99; 100-124; e o composto 125 e estas ndo sdo
estruturalmente relacionadas. Feita a separacdo dos dados de acordo com essas
séries, foi feita a matriz de covariancia.

A estratégia de separar os dados de acordo com a série dos compostos rendeu
alguns resultados satisfatorios. Na série 1-14, por exemplo, a variavel S.vdw_ext tem

um coeficiente de correlacdo de -0,67 com o plCso. Nas séries 15-28 e 29-76 as
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correlagcbes apresentaram indices inferiores a 0,2, isso indica que a correlacéo é
depressivel (MUKAKA, 2012). Sendo assim, os dados referentes a essas duas séries,
15-28 e 29-76, foram descartados para a construcdo de um possivel modelo neste
estudo. Ja com os dados das séries 77-99 e 100-124 foi possivel obter coeficientes
de correlacéo fraco ou moderado, em determinadas variaveis. Ja o0 composto 125, ndo
foi possivel associa-lo a nenhuma série, sendo assim descartado desse projeto.
Cada conjunto de dados relativo a série mencionada anteriormente, passou
pelo método de selecdo de variaveis Best subsets. Esse método faz combinacgfes
entre 0s possiveis subconjuntos das variaveis. Entretanto, é preciso avaliar se as
variaveis sugeridas sao estatisticamente significativas, ou seja, se os coeficientes sédo
diferentes de zero para aquela equacao. Cada possibilidade de modelo sugerida pelo
método foi avaliada, mas so serdo discutidas no item 4.3 as estimativas de modelos

gue apresentaram variaveis significativas e coeficientes de ajuste razoaveis.

4.3 Elaboracao dos modelos de inibicdo da subunidade GyrB da DNA girase de
M. smegmatis

4.3.1 Estimativa de modelo com a série de compostos 1-14

O conjunto de dados, com as 14 observacdes da série 1-14, resultou no modelo
1 Eq. (19).
pIC50 = 35,808 + 3,185HOMO — 2,446S.hbond — 1,059DE. tors (29)

Onde HOMO é o descritor da energia do HOMO obtido com o método PM6 do
programa Spartan’14; S.hbond € 0 descritor que representa o termo da ligacdo de
hidrogénio entre a proteina e o ligante obtido nos calculos de docagem com a funcao
ChemScore, e DE.tors é o descritor obtido nos célculos de docagem com a funcdo
ChemPLP, representa o peso do potencial de tor¢do do ligante.

Antes de efetuar as validacdes interna e externa no modelo 1, foi realizada a
analise dos residuos. O teste de Shapiro-Wilk teve um valor P=0,14, logo os residuos
seguem uma distribuicdo normal. No entanto, esse modelo 1 ndo é valido pois falha

no teste de Ddurbin-Watson, cujo valor foi 2,99 que é superior ao limite estabelecido.
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Outra forma de verificar a independéncia e homocedasticidade dos residuos é
através do grafico dos residuos em funcdo dos valores estimados, (Figura 11). Os
dados deveriam estar distribuidos de maneira razoavelmente aleatéria e como

amplitude semelhante em torno de zero.

Residuos vs valores estimados
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Figura 11: gréfico residuos vs valores estimados, que avalia um pressuposto de linearidade,
para isso, a linha vermelha deve estar aproximadamente na horizontal.

4.3.2 Estimativa de modelo com a série de compostos 77-99

As 23 observacdes da série de compostos 77-99 resultaram no modelo 2 Eq.
(20), com um R? =0,74. A estatistica de avaliacdo interna desse modelo foi verificada
pelo coeficiente de correlagcdo da validagdo cruzada, Q =0,56 que apesar de ndo ser
tdo proximo do numero 1, esta dentro do limite sugerido por (KIRALJ E FERREIRA,
2009). O desvio-padrao da validagdo cruzada modelo 1, Sprpss = 0,082, um valor

satisfatorio, pois o desejado € um valor proximo de zero.

pIC50 = 3,681 — 0,146S.int + 0,453S.hbond + 0,00191AHint (20)

Onde S.int, obtido nos calculos de docagem com a funcdo de pontuacdo

GoldScore, representa a soma dos termos de tor¢cdo interna e de van der Waals
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interno (ou seja, do ligante); S.hbond representa o termo da ligacdo de hidrogénio
entre a proteina e o ligante obtido nos céalculos de docagem com a funcédo de
pontuacdo ChemScore e AHint é a entalpia de interacdo em meio aquoso, em kJ/mol,
obtido através dos calculos semiempiricos com o método PM7 do programa
Mopac2016 com a constante dielétrica d’ agua, EPS=78.4

Os pressupostos da analise dos residuos foram atendidos. Os residuos
seguem uma distribuicdo normal, o teste de Shapiro-Wilk teve valor de 0,90. S&o
independentes, o teste de Ddurbin-Watson teve valor de 2,15. Sdo homocedasticos,
com o teste de Brush-Pagan com valor de 0,36.

A estatistica da avaliagcdo externa do modelo 2 foi verificada pelo coeficiente de
correlacdo para os dados de teste, R*t,, =0,58, apresentou um resultado inferior ao
R? =0,74 do conjunto de treinamento. Essa divergéncia de valores entre esses
coeficientes sdo um indicativo de que o modelo 2, apesar de apresentar coeficientes
de ajustes adequados para o conjunto de treinamento, nao foi capaz de obter um bom
resultado quando exposto a dados do conjunto de teste. Como a técnica de regressao
linear é bastante sensivel a pontos de alavancagem e outliers, foi realizada a analise
grafica (Figura 12) do modelo 2, para identificar as observacfes que estariam
influenciando o modelo.

Residuos estudantizados vs pontos de alavancagem
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Figura 12: grafico para detectar observacgdes influentes do modelo 2. Residuos estudantizados
serdo mais eficazes para detectar observagdes Y periféricas do que residuos padronizados.
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As observacdes indicadas no grafico foram retiradas uma de cada vez, e em
seguida elaborou-se os possiveis modelos. Apos diversas investigacoes, retirou-se da
série 77-99 os compostos 86, 89 e 96. Com esse novo conjunto de dados contendo
20 observacgobes, chegou-se ao modelo 3 Eq. (21).

pIC50 = 3,333 — 0,138S.int + 0,649S.hbond + 0,0020AHint (21)

Onde os descritores sdo 0s mesmos descritos no modelo 2.

O modelo 3 difere do modelo 2 no tamanho (n) da amostra, pois foram retirados
os pontos influentes do conjunto de dados. Na Tabela 8, é possivel comparar que a
retirada de pontos influentes de um conjunto de dados € capaz de melhorar
significativamente os coeficientes de ajustes, o que torna o modelo 3 mais adequado.

Tabela 8: Comparacéo dos parametros estatisticos dos modelos 2 e 3

Modelo R? R%p.. Q2 Spress RMSEP k n
2 0,74 0,58 0,56 0,082 0,064 3 23
3 0,88 0,84 0,84 0,056 0,042 3 20

Os pressupostos da andlise dos residuos foram atendidos no modelo 3. Os
erros tém distribuicdo normal, o teste de Shapiro-Wilk teve valor de 0,91. Os erros séo
independentes, o valor do teste de Ddurbin-Watson foi igual a 2,31. Os erros séao
homocedasticos, o teste Brush-Pagan obteve um P-valor de 0,86.

4.3.3 Estimativa de modelo com a série de compostos 100-124

O método de selecao de variaveis best subset indicou que o conjunto de dados
com as 25 observagfes da série de compostos 100-124 resultariam em modelos com
R2? inferior a 0,5. No entanto, com a remocéo das observacdes 106, 120 e 121 foi
possivel construir o modelo 4 Eqg. (22).

pIC50 = —1,058 — 1,551LUMO + 0,070S. vdw,y — 0,0911S. hb,y,. 1 (22)
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Onde LUMO é o descritor da energia do LUMO, obtido com o método PM6 do
programa Spartan’14; S.vdw,,;, descritor obtido nos célculos de docagem com a
funcdo de pontuacdo GoldScore, representa energia de van der Waals do complexo
entre o ligante e a proteina e S. hb,,;.1, descritor obtido nos célculos de docagem
utilizando a técnica de reescore, onde foi combinado a funcédo GoldScore e ChemPLP,
representa a energia das ligacdes de hidrogénio do complexo entre o ligante e a
proteina.

O modelo 4 obteve R* =0,82 para o conjunto de treinamento. O valor de Q? foi
0,78 e 0 de Spriss foi 0,063. Na validacdo externa, obteve-se R?*g,,= 0,73 e RMSEP=
0,042. O modelo 4 também passou pelos testes de analise de residuos. O teste de
Shapiro-Wilk teve valor de 0,13. O teste de Ddurbin-Watson teve valor de 2,49 e o

teste de Brush-Pagan teve P-valor de 0,69.

4.3.4 Estimativa de modelo com as séries mistas de compostos

Com o intuito de criar um modelo com uma diversidade estrutural mais
abrangente, chegou-se ao conjunto de dados com uma mescla de observacdes de
cada série. E importante salientar que se chegou a esse banco de dados apos
diversos procedimentos: avaliacdes de boxplot; experimentacdes de modelos e, em
seguida, retirar pontos de alavancagem.

Dessa forma chegou se ao banco de dados com as 23 observacgdes: 8, 9, 11,
13 e 14 (série 1-14); 84, 88, 93, 94, 96 e 99 (série 77-99); 100, 105, 106, 107, 109,
112,113,115, 117,118 e 123 (série 100-124).

Com esses dados foi possivel construir o modelo 5 Eq. (23) e o modelo 6 Eq.
(24).

pIC50 = 4,324 + 0,288 S. hbond + 0,0009 AHint (23)

pIC50 = 4,212 + 0,229 S. hbond + 0,0009 AHint — 0,202 LUMO (24)
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Onde S. hbond, descritor obtido nos calculos de docagem, representa o termo
da ligacao de hidrogénio entre a proteina e o ligante, AHint é a entalpia de interacao
em meio aquoso, dado em kJ/mol, obtido através dos céalculos semiempiricos com o
método PM7 do programa Mopac2016 com a constante dielétrica da agua, e LUMO é
o descritor da energia do LUMO, obtido com o método PM6 do programa Spartan’14.

O modelo 6 € uma espécie de aprimoramento do modelo 5, pois foi adicionada
a variavel LUMO. A inclusdo dessa variavel trouxe melhorias significativas nos
coeficientes de ajuste, como pode ser visto na Tabela 9 que compara os modelos 5 e
6.

Tabela 9: parametros estatisticos dos modelos 5 e 6

Modelo R? R%g.: Q2 SprESS RMSEP k n
5 0,80 0,74 0,73 0,029 0,0225 2 23
6 0,88 0,83 0,83 0,023 0,0179 3 23

Ambos modelos passaram pelos testes de andlise de residuos, vide a Tabela

10.
Tabela 10: Andlise de residuos dos modelos 5 e 6
Modelo Shapiro-Wilk Brush-Pagan Ddurbin-Watson
5 0,94 0,76 1,76
6 0,75 0,93 2,45

Tanto o modelo 5 quanto o modelo 6, apresentaram coeficientes de ajustes
dentro do limite aceitavel. De acordo com o principio da parciménia deve se optar pelo
modelo mais simples, que nesse caso € o modelo 5, pois possui uma variavel a
menos. No entanto, seria razoavel escolher um modelo que apresenta uma avaliacéo
melhor, visto que ambos modelos possuem o0 numero de variaveis dentro da
recomendacao que € 1 variavel a cada 5 compostos.

A maneira correta de comparar modelos com numero diferentes de variaveis é
atraves do R, j,s: € do p-valor; o modelo mais preditivo tera o maior valor de Ry, €
0 menor para o p-valor (GAUDIO E ZADONADE, 2001). O modelo 6, que apresenta
um Rgjyse = 0,86 e p-valor = 1,68 x 108, tem uma capacidade preditiva superior ao

modelo 5, que possui um R, = 0,78 e p-valor = 1,99 x 1077.

4.4 Analise comparativa dos modelos quanto as avaliagdes estatisticas
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Dentre os modelos discutidos na sesséo 4.3, é preciso compara-los para definir
qual o modelo mais apropriado. Ja foram comparados anteriormente os modelos 2
com 3 e 5 com 6. Os modelos 3, 4 e 6 possuem 3 variaveis, sendo assim ndo precisam
ser comparados em relagédo ao R, € p-valor. A comparagédo mais adequada € com
relacdo ao grau de previsibilidade. Observe, Tabela 11, que os valores de Q* dos
modelos 3 e 6 diferem apenas em 1%. J& com os valores de Sprpss O modelo 6,

apresenta um valor menor.

Tabela 11: Comparacédo dos parametros estatisticos dos modelos 3, 4 € 6

Modelo R? R?’cy:  Rajust Q> Spress RMSEP k n
3 0,88 0,84 0,86 0,84 0,056 0,042 3 20
4 0,82 0,73 0,79 0,78 0,063 0,042 3 22
6 0,88 0,83 0,86 0,83 0,023 0,017 3 23

Além de toda essa avaliacdo, deve se ressaltar que o conjunto de dados do
modelo 3 advém de uma série de estruturas semelhantes que diferem entre si apenas
nos substituintes, enquanto o conjunto de dados do modelo 6 provém de 3 séries
distintas. Essa diversidade estrutural confere ao modelo 6 uma vantagem a mais, por

ser mais abrangente do ponto de vista estrutural.

4 5Analise dos termos envolvidos nos modelos
4.5.1 Energia dos orbitais LUMO

A utilizacdo das energias dos orbitais de fronteira HOMO e LUMO como
descritores moleculares em QSAR se baseia na teoria dos Orbitais de Fronteira,
desenvolvida por Fukui e colaboradores na década de 1950. Fukui observou a
reatividade de compostos aromaticos e percebeu que é possivel prever o local
preferencial de ataque de um reagente nucleofilico, eletrofilico ou radicalar de uma
molécula através da densidade eletronica dos orbitais HOMO e LUMO sobre cada
atomo das moléculas envolvidas na reacdo quimica (FUKUI et al., 1954; FUKUI et al.,
1952).
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O LUMO é um orbital vazio e o fato da energia dele surgir como um descritor
no modelo 4 (série dos compostos 100-124) e no modelo 6 (séries mistas) € um
indicativo de que ao menos para parte dos compostos selecionados a inibicdo da
enzima pode envolver algum carater eletrofilico deles, possivelmente atuando como
inibidores que se ligam covalentemente a enzima. Todos 0s compostos estudados
neste trabalho possuem grupos ureia ou tioureia. Ha registros na literatura de
inibidores enzimaticos da classe das uréias que causam a carbamoilacao de residuos
do sitio ativo de enzimas, inativando-as (JOHNSON et al., 2011).

Assim como no trabalho de LI e colaboradores os modelos 4 e 6 apresentam
sinal negativo no coeficiente do LUMO (LI, et al., 2010). Isso indica que a atividade
inibitéria pode aumentar (maior pIC50) a medida que a energia do orbital LUMO
diminui. Isso est4 de acordo com a teoria dos orbitais de fronteira, porque quanto
menor for a energia do LUMO do inibidor, mais facil seria um ataque nucleofilico da
enzima sobre esse inibidor, que levaria finalmente a carbamoilacdo e inativacao da

enzima.

4.5.2 Entalpia de interacdo AHint e entropia de interacéo AS;,;

A afinidade com que um ligante interage com a proteina pode ser definida pela
energia livre de Gibbs (AG). Apesar de AG ndo aparecer nos modelos, o entendimento
desse termo permite uma andlise da participacédo de algumas variaveis dos modelos.
Existe uma relagdo Eq. (25) entre a energia de livre de Gibbs e as constantes de
dissociacao do complexo enzima-inibidor (Ki), que em muitos casos é proporcional ao
ICso:

AG = RTInk,; (25)

Onde, R é a constante universal dos gases (8,314 JKimoll), T é a
temperatura em Kelvin, K; é constante de inibicdo, equivalente a constante de
dissociacdo do complexo enzima-inibidor. Os termos e o0s principios fisico-quimicos

basicos do reconhecimento molecular através da termodinamica podem ser
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encontrados na literatura (DE RUITER e OOSTENBRINK, 2011; KROGSGAARD-
LARSEN et al., 2002).

A energia livre de interacdo entre uma enzima e um ligante (AG;,;) envolve uma
combinacdo de um termo entalpico e um entropico envolvidos no processo de
interacdo entre enzimas e ligantes para formar o complexo proteina-ligante Eq. (26)
(BROOIJMANS E KUNTZ, 2003).

AG;p, = AHint — TAS;, (26)

Onde AHint é a entalpia de interacdo, T é a temperatura absoluta do sistema e
AS;,,: € a entropia de interagéo.

O termo AHint estd em boa parte representado pelo descritor AHint presente
nos modelos 3, 5 e 6 e é resultado da estabilizacdo entalpica proveniente das
interacdes intermoleculares.

O termo AS;,; descreve as variagdes nas entropias translacional, rotacional e
conformacional dos ligantes pela interagdo com a cavidade do sitio ativo. Assumindo
gue a perda das entropias translacional e rotacional por interacdo com a enzima seria
semelhante para todos os ligantes, ja que sdo moléculas de massas parecidas, a parte
de AS;,; mais importante para diferenciar o AG;,, de diferentes ligantes seria a
entropia conformacional, que diz respeito as perdas nas tor¢cdes das ligacbes do
ligante ao se inserir no sitio ativo da enzima, que em solu¢cdo aquosa giram livremente.

Essa perda de movimento resulta em uma diminuicdo da entropia, resultando
em um AS;,; negativo e, consequentemente, um AG;,; menos favoravel. O descritor
S.int, obtido nos célculos de docagem, contém um termo associado a tor¢ao interna
do ligante; logo esse termo reflete em parte a entropia torcional do ligante que é

perdida na interacdo com o sitio.

4.5.3 Ligacdo de hidrogénio S.hbond e interacdo de van der Waals S.vdw,,,

entre ligante e da proteina

A variavel S. hbond representa o termo da ligacéo de hidrogénio entre a proteina

e o ligante. As ligagbes de hidrogénio séao interagdes intermoleculares de natureza
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essencialmente eletrostatica observadas entre um atomo receptor de ligacdo de
hidrogénio e um doador de ligacdo de hidrogénio (BUGG, 2012; KROGSGAARD-
LARSEN et al., 2002). As ligacdes de hidrogénio ditas classicas acontecem quando
um atomo de hidrogénio ligado a nitrogénio, flior ou oxigénio interage com um desses
mesmos atomos em outra molécula, geralmente. A distancia entre os atomos em uma
ligacdo de hidrogénio deve ter um comprimento de ligacdo entre 2,5 e 3,0 A
(KROGSGAARD-LARSEN et al., 2002).

Apenas como exemplo da participacao de ligacdes de hidrogénio na interagcéo
ligante-enzima, na Figura 13 é possivel perceber duas ligagcdes de hidrogénio que
ocorrem com o composto 91, cuja atividade biolégica plCs0=5,60. Uma ligacao de
hidrogénio ocorre entre o oxigénio do residuo Asp79 com um dos grupos NH do
grupamento ureia e a outra entre o oxigénio do grupamento metoxila e a cadeia lateral

do residuo Asn52.

Figura 13: ligacBes de hidrogénio que ocorrem no composto 91. As ligacdes de hidrogénio sdo
representadas por linhas tracejadas em verde. Os atomos de C da estrutura do ligante estédo em verde
e os dos residuos da enzima estdo em cinza claro.
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Em boa parte da literatura, as interac6es de van der Waals sdo descritas como
interacOes que ocorrem entre os atomos de duas moléculas apolares (BUGG, 2012).
A distancia de ligag&o entre os nucleos dos atomos é o que determina se essas forcas
sdo atrativas ou repulsivas. Quando a distancia ligacdo € muito curta h4 uma
sobreposicao das nuvens eletrénicas que ocasiona no aumento de energia. Essa area
estericamente repulsiva tende a diminuir a afinidade de ligacdo receptor-ligante,
enquanto nas distancias mais longas a tendéncia € que exista uma regido de atracao
entre os atomos devido as for¢as de dispersao ocasionadas por interacdes favoraveis
entre dipolos instantaneos e induzidos em dois atomos adjacentes. Essa forca de
interacao € pequena, em média 0,2 kJ/mol, se for considerar um Unico contato atomo-
atomo (KROGSGAARD-LARSEN et al., 2002). Entretanto, caso haja uma alta
complementaridade geométrica no complexo proteina-ligante o somatoério das
interacOes de van der Waals pode ser significativo. A losartana, por exemplo, € um
farmaco que faz importantes interacdes de van der Waals entre suas subunidades e
os residuos de aminoécidos hidrofébicos (BARREIRA E FRAGA, 2014).

O método PM7 é capaz de calcular bem tanto ligac6es de hidrogénio quanto as
forcas de dispersao entre moléculas e, portanto, o efeito de ambas esta incluido no
termo AHint. No entanto, embora seu desempenho seja significativamente melhor do
gue dos métodos semiempiricos anteriores na descricdo dessas interacdes, o0 método
ainda apresentou um erro médio entre 0,74 e 0,78 kcal/mol para um conjunto de
moléculas usadas na sua validacdo (STEWART, 2013). A inclusdo de termos
explicitos S. hbond e S.vdw,,, em modelos gerados neste trabalho pode ser resultado
dessa limitacdo, permitindo a obtencdo de melhores correlagbes com os dados

experimentais.

5 Conclusao

Neste trabalho foram combinados métodos de modelagem molecular e de
regressao linear multipla para se construir modelos de predicéo de atividade inibitoria
da subunidade B da DNA girase (plCso) para uma série de compostos da literatura
com acado inibitéria sobre a subunidade B da DNA girase de M. smegmatis,

micobactéria do mesmo género do bacilo causador da TB, M. tuberculosis.
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Diferente de estudos de QSAR tradicionais, em que Se usam apenas
descritores dos ligantes como variaveis independentes, aqui usamos 0os métodos de
docagem molecular e calculos quanticos semiempiricos para se gerar também
descritores relacionados a formacdo dos complexos enzima-inibidor. A docagem
molecular foi usada para se prever o modo de interacdo mais provavel entre cada
inibidor e a enzima, enquanto que os calculos semiempiricos foram usados para se
calcular a entalpia resultante da interag&o entre eles. Combinando-se dados dos dois
métodos, foi possivel se obter correlagdes estatisticamente significativas entre os
resultados de atividade inibitoria da enzima e os descritores selecionados.

Do ponto de vista estatistico os melhores modelos foram 3 e 6, que sao
praticamente semelhantes a niveis estatisticos, pois o coeficiente de ajuste R? teve
valor de 0,88 para ambos os modelos e o coeficiente de validacdo cruzada Q2 para o
modelo 3 é 0,84 enquanto para o modelo 6 é 0,83.

Esses modelos, que foram calibrados por meio dos dados experimentais de
atividade inibitéria da enzima, podem servir como ferramentas para a predicdo de
atividade de novas moléculas planejadas para agirem como inibidores da subunidade
B da DNA girase ou em estudos de triagem virtual de novos candidatos a farmacos
com acdo antimicobacteriana, incluindo sobre o bacilo causador da TB, M.

tuberculosis.
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7 Anexos

Tabela A 1: dados da atividade bioldgica plCso de acordo com as estruturas. Seguidos dos
descritores HOMO, LUMO e Entalpia de interacéo.

pICso na GyrB Esolv Entalpia Entalpia

Composto de M. HOMO  LUMO om EPS=4 Eps=78
smegmatis em eV em eV kJ/mol em em
kJ/mol kJ/mol
1 4,77 -8,15 -0,94 -60,71 -43,51 -204,30
2 4,68 -8,22 -0,99 -60,59  -488,89  -405,69
3 5,10 -8,26 -1,00 -82,81 -68,19 25,68
4 5,29 -8,39 -1,27 -81,68 -250,29 -152,82
5 5,09 -8,22 -0,76 -83,61 -266,70 -157,73
6 5,36 -8,17 -0,75 -69,89 85,64 163,78
7 5,53 -8,10 -0,91 -62,72 -173,93 -132,01
8 4,81 -8,21 -0,96 -87,49 -43,31 7,71
9 4,45 -8,28 -1,03 -87,40  -342,75 -320,51
10 4,56 -8,31 -1,03 107,20 -300,19 -343,32
11 4,89 -8,44 -1,45 106,06 74,32 44,56
12 4,61 -8,18 -0,96 -99,22 114,21 137,53
13 4,69 -8,28 -1,04 -83,65 -74,83 23,73
14 4,52 -8,19 -0,95 -83,65 334,19  -298,64
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15
16
17
18
19
20
21
22
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

4,70
5,75
4,53
4,57
4,58
5,63
5,16
5,04
5,03
4,96
5,74
5,54
4,34
4,95
4,76
4,91
4,46
5,42
4,89
5,14
4,77
4,71
4,69
5,67
4,66
5,06
4,91
6,02
4,73
5,60
4,79
4,95
5,16
5,00
4,94
4,17
5,03
4,34
4,69
4,39
5,75
4,25
4,31
4,23
5,17
4,40

-8,15
-8,17
-8,70
-8,33
-7,98
-8,02
-8,06
-8,16
-8,23
-8,57
-8,38
-8,07
-8,12
-8,17
-8,31
-8,34
-8,36
-8,48
-8,37
-8,30
-8,50
-8,26
-8,26
-8,09
-8,26
-8,13
-8,12
-8,14
-8,16
-8,27
-8,17
-8,08
-8,29
-8,10
-8,07
-8,42
-8,10
-8,47
-8,43
-8,48
-8,47
-8,61
-8,49
-8,40
-8,62
-8,38

-0,94
-0,71
-0,88
-1,23
-0,55
-0,58
-0,62
-0,71
-0,76
-0,93
1,40
-0,62
-0,67
0,71
0,33
-0,53
-0,37
-1,50
-0,38
-0,46
-1,30
-0,54
-0,29
-0,40
-0,35
-0,44
-0,42
-0,56
-0,46
-1,52
0,47
-0,50
1,32
0,57
0,38
-0,64
-0,41
-0,68
-0,64
-0,69
-0,68
-1,49
-0,69
-0,62
-1,29
-0,60

-60,71
-114,03
-109,17
-134,04
-123,81
-115,48
-125,59
-142,48
-141,63
-137,09

-85,99

-85,43

-78,70

-88,28

-43,65

61,26

-40,01

-65,76

-44,20

57,23

51,08

-62,64

-78,08

-63,82

-44,84

-59,76

-46,89

-63,97

-43,31

-68,76

-47,53

-58,73

-54,63

66,51

-42,68

-53,05

-53,57

-48,79

-35,79

-52,98

32,08

-57,40

-36,32

-52,44

-43,02

54,88

-188,74
-331,46
-244,48
-84,21
-696,73
-269,46
-390,39
28,00
-248,16
-413,48
-328,33
-444,13
9,71
-444,19
-295,42
-1141,77
-354,52
-349,30
-479,63
-354,67
274,68
-405,69
-375,87
-188,26
-619,06
122,71
287,34
291,77
281,35
-626,36
-461,27
-309,44
-284,96
-377,70
-298,48
-310,21
-220,14
267,34
-337,35
-796,58
-368,50
-726,80
-424,41
-285,79
223,25
-383,70

-47,71
-109,18
-117,67
340,67
-534,25
-134,16
-509,18
-132,92
-127,49
322,23
-269,39
-259,48
475,09
-427,10
-168,58
979,73
-235,66
-151,39
-308,28
-177,84
-125,09
-209,89
247,42
-64,40

-483,28
-98,58

-110,34
202,85
-139,08
-168,88
332,12
-368,56
-129,10
-157,76
-238,25
244,38
-77,03

-250,82
248,37
-836,35
-172,30
-699,23
-294,32
-181,71
-120,49
-204,37
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61 4,82 -8,40 -0,62 -35,08 -361,42 -182,75
62 4,41 -8,66 -0,87 -50,32  -299,60 -79,94
63 4,99 -8,35 -0,62 -42,83 -79,93 14,91

64 4,31 -8,74 -0,91 -46,06 -416,71 -389,45
65 4,83 -8,71 -0,86 -33,83 -210,91 -95,52
66 4,78 -8,35 -0,92 -50,35 -330,66 -253,78
67 4,70 -8,76 -0,90 -30,21  -266,49 -37,55
68 4,38 -8,89 -1,52 -54,92  -725,56 -166,54
69 4,47 -8,77 -0,91 -34,46  -293,38 -117,78
70 4,61 -8,59 -0,85 -49,72  -386,53 -186,18
71 4,32 -8,90 -1,32 -41,43  -236,72  -139,23
72 4,49 -8,55 -0,84 -56,98  -304,19 -67,20
73 4,78 -8,65 -0,84 -33,10 -222,24 -141,69
74 4,39 -8,38 -0,84 -40,98 -267,65 -141,25
75 4,90 -8,29 -0,30 -61,22  -295,83 -179,46
76 4,53 -8,33 -0,42 -57,03 -257,72  -275,87
77 4,96 -8,53 -0,96 -110,28 -219,22 -176,12
78 4,70 -8,71 -1,29 0,00 -597,03  -521,80
79 4,80 -8,54 -0,97 -89,21 -171,67 -121,54
80 3,66 -8,63 -1,03 -11,46  -235,75 -307,88
81 5,60 -8,38 -0,56 -91,74 -94,18 -117,24
82 4,64 -8,49 -0,87 -102,86 -231,62 -134,47
83 5,00 -8,48 -0,79 -79,37  -151,52 -84,80
84 4,64 -8,24 -0,45 -89,04 -184,57 -101,80
85 5,22 -8,33 -0,58 -98,01 -116,54 -52,90
86 4,82 -8,38 -0,63 -106,90 -112,25 -129,84
87 5,40 -8,42 -0,65 -112,30 -176,49  -145,08
88 4,70 -8,54 -1,26 -101,43 -208,97 -246,22
89 5,30 -8,33 -0,49 -92,21  -159,41  -109,35
90 5,30 -8,44 -0,66 -99,41  -286,13 -78,73
91 5,60 -8,39 -0,58 -104,00 -117,68 -93,01
92 4,08 -8,63 -0,95 -110,85 -196,26  -191,10
93 4,52 -8,36 -0,58 -100,64 -144,83 -180,61
94 4,40 -8,36 -0,57 -97,99 -50,54 -164,04
95 4,40 -8,59 -0,79 -97,14  -221,61 -157,66
96 4,60 -8,32 -0,55 -94,19  -191,72  -200,07
97 4,30 -8,36 -0,59 -88,49  -123,23 -81,21
98 4,40 -8,33 -0,56 -92,97 -238,35 -139,16
99 4,85 -8,39 -0,61 -117,59 -187,17 -12,13
100 4,66 -9,01 -1,50 -103,81 -265,24  -205,78
101 5,43 -8,67 -1,18 -109,17 -332,87 -291,43
102 4,06 -9,22 -1,36 -89,07 -158,28 -203,97
103 4,34 -8,92 -1,37 -88,87 -77,94 -122,83
104 4,60 -8,90 -1,34 -93,22  -259,49 -275,21
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Tabela A continuagio

Composto PpICso na GyrB HOMO LUMO Esolv  Entalpia Entalpia
105 4,92 -8,86 -1,29 -90,01  -390,44 -244,08
106 5,05 -8,87 -1,31 -103,92 -233,47 -186,30
107 4,89 -8,94 -1,36 -104,95 -363,93 -206,72
108 4,41 -9,14 -1,43 -116,16  -281,28 -189,48
109 4,77 -9,06 -1,54 -107,92 -248,83 -294,40
110 4,52 -8,51 -1,01 -106,00 -37,03 -38,73
111 4,52 -8,61 -1,07 -109,59 -199,85 -185,16
112 5,15 -9,02 -1,49 -98,56  -223,96 -174,61
113 4,96 -8,77 -1,25 -117,04 -269,97 -233,76
114 5,10 8,87 -1,38 -117,73  -423,10 -257,41
115 5,05 -8,99 -1,44 -119,08 -314,16  -238,50
116 4,85 -8,89 -1,36 -124,70 -258,15 -231,86
117 4,92 -8,89 -1,33 -142,14 -318,20 -298,12
118 5,00 -8,85 -1,29 129,20 -202,52 -188,62
119 5,40 -8,89 -1,32 -144,45 15,63 177,24
120 5,00 -8,48 -1,09 -105,24 -228,73  -126,18
121 6,00 -8,97 -1,32 -113,30 -276,52  -276,58
122 5,34 -8,83 -1,33 -101,33  -425,20 -235,59
123 5,10 -8,78 -1,31 -90,94 -417,13  -286,01
124 4,33 -8,47 -0,94 -117,19 -273,25  -183,58
125 3,80 -9,00 -0,88 -109,87 -306,83 -197,93

Tabela A 2: Descritores obtidos através dos célculos de docagem com a funcdo ChemScore

composto Score DG S(hbond)  S(lipo) H(rot) DE(clash) DE(int) intcor
1 32,15 -34,33 1,50 228,73 1,14 1,98 0,20 1,36
2 31,55 -34,65 1,49 231,71 1,14 2,33 0,77 1,40
3 29,91 -30,81 1,51 198,43 1,15 0,14 0,76 1,38
4 27,36 -28,44 1,11 189,93 1,17 0,75 0,32 1,38
5 31,06 -33,81 1,48 228,79 1,32 1,81 0,93 1,39
6 35,71 -37,35 1,57 257,64 1,37 0,99 0,65 0,04
7 33,91 -40,36 1,60 282,45 1,37 6,08 0,37 0,07
8 31,53 -34,20 1,63 223,91 1,14 2,27 0,41 0,46
9 30,52 -34,75 1,38 235,77 1,14 2,51 1,72 0,50
10 27,88 -30,14 1,50 192,94 1,15 0,91 1,35 0,40
11 25,55 -27,53 1,24 178,60 1,17 0,56 1,42 0,36
12 29,50 -33,35 1,42 226,67 1,32 2,27 1,59 0,56
13 33,49 -36,88 151 255,31 1,37 2,16 1,23 0,02
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Tabela A2 continuacédo

composto Score DG S(hbond)  S(lipo) H(rot) DE(clash) DE(int) intcor
14 34,55 -39,50 1,61 274,76 1,37 4,08 0,87 0,07
15 32,15 -34,33 1,50 228,73 1,14 1,98 0,20 1,36
16 28,86 -29,49 0,00 205,20 0,00 0,33 0,30 1,35
17 26,85 -27,50 1,00 181,60 1,00 0,57 0,07 1,45
18 31,06 -31,47 0,98 194,08 0,00 0,19 0,22 1,37
19 27,24 -27,84 0,00 213,02 1,00 0,23 0,37 1,49
20 27,69 -28,31 1,00 191,17 1,12 0,31 0,32 0,01
21 29,34 -30,79 0,99 212,73 1,12 1,10 0,35 0,00
22 28,75 -29,42 0,00 204,63 0,00 0,39 0,28 0,46
23 27,93 -28,28 0,00 194,84 0,00 0,18 0,17 0,50
24 27,69 -31,12 0,99 212,89 1,00 2,86 0,56 0,45
25 30,09 -31,79 1,54 180,97 0,00 0,39 1,31 0,32
26 25,71 -28,64 0,53 204,68 1,00 1,59 1,34 0,55
27 28,89 -30,40 0,97 209,79 1,12 1,38 0,14 0,00
28 28,30 -30,99 1,00 214,09 1,12 1,50 1,19 0,00
29 29,07 -30,26 0,00 233,65 1,00 0,08 1,10 1,79
30 27,52 -30,71 0,00 237,56 1,00 2,19 1,01 0,96
31 29,26 -33,26 0,71 238,96 1,00 1,11 2,88 1,86
32 27,57 -28,76 1,71 171,97 1,00 0,22 0,98 0,81
33 28,65 -37,65 0,91 270,93 1,00 6,93 2,06 1,82
34 27,15 -28,05 0,89 189,39 1,00 0,00 0,90 1,03
35 27,33 -30,32 1,00 205,63 1,00 1,93 1,06 1,88
36 25,56 -25,93 0,00 200,79 1,19 0,34 0,03 1,07
37 27,77 -31,76 0,00 246,48 1,00 3,45 0,54 1,99
38 29,08 -30,36 0,00 238,84 1,20 0,06 1,22 1,00
39 27,58 -30,85 0,00 242,86 1,19 2,20 1,07 2,04
40 27,61 -30,65 1,00 213,25 1,22 2,10 0,94 1,07
41 28,71 -30,18 0,00 237,33 1,20 1,02 0,45 1,86
42 27,84 -30,68 1,00 213,07 1,20 1,87 0,97 1,03
43 30,84 -36,27 0,88 264,80 1,22 2,95 2,48 1,94
44 25,78 -27,46 0,37 204,36 1,24 0,20 1,48 0,87
45 28,83 -30,14 0,00 237,00 1,20 0,20 1,11 1,91
46 28,60 -37,96 0,88 278,36 1,18 6,69 2,67 1,10
47 26,20 -31,66 0,88 225,80 1,24 4,03 1,43 1,90
48 28,21 -30,16 0,00 241,13 1,38 0,86 1,08 1,13
49 27,77 -32,47 0,00 256,52 1,18 3,24 1,46 2,04
50 30,30 -34,55 0,92 244,07 1,00 0,95 3,29 1,02
51 30,80 -35,78 0,77 267,28 1,38 3,23 1,74 1,98
52 26,48 -28,27 0,00 216,64 1,00 0,60 1,19 1,06
53 29,30 -35,13 0,93 248,77 1,00 3,27 2,55 1,82
54 26,15 -27,92 1,21 179,22 1,00 0,91 0,86 1,04
55 24,98 -26,92 0,98 177,15 1,00 1,00 0,93 1,88
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Tabela A2 continuacao

composto Score DG S(hbond)  S(lipo) H(rot) DE(clash) DE(int) intcor
56 24,08 -24,99 0,00 188,66 1,00 0,52 0,40 0,90
57 26,81 -32,20 0,00 250,24 1,00 5,02 0,36 1,86
58 28,26 -30,19 0,00 233,10 1,00 0,83 1,10 1,02
59 27,15 -31,37 0,99 215,04 1,00 3,07 1,15 191
60 28,38 -29,89 0,00 234,89 1,20 0,34 1,17 1,06
61 28,02 -31,34 0,00 242,91 1,00 2,18 1,14 1,82
62 27,24 -29,38 0,00 226,12 1,00 0,91 1,23 0,96
63 26,25 -28,30 0,00 221,27 1,20 0,83 1,22 1,91
64 26,69 -29,02 0,00 223,11 1,00 1,14 1,19 1,02
65 29,70 -32,19 0,00 250,20 1,00 1,03 1,47 1,76
66 28,52 -31,42 0,00 243,58 1,00 1,75 1,14 0,97
67 26,45 -30,62 0,00 236,76 1,00 2,71 1,45 1,80
68 26,43 -30,21 0,90 207,62 1,00 2,67 1,11 0,86
69 26,30 -33,30 0,00 259,62 1,00 5,78 1,22 1,84
70 28,86 -30,80 0,00 238,33 1,00 0,90 1,04 1,04
71 27,94 -33,69 0,97 235,38 1,00 4,28 1,46 1,87
72 31,60 -36,64 0,84 269,11 1,22 2,83 2,21 1,04
73 27,78 -33,05 0,00 257,55 1,00 4,03 1,24 1,75
74 30,49 -36,84 0,87 269,90 1,22 3,89 2,46 1,79
75 28,85 -30,38 0,00 234,72 1,00 0,18 1,36 0,89
76 27,14 -28,45 0,00 218,20 1,00 0,25 1,06 0,96
77 20,04 -22,68 1,92 118,84 1,22 0,51 2,13 1,99
78 20,00 -21,72 2,32 99,12 1,21 0,47 1,24 1,97
79 21,39 -22,04 1,92 112,63 1,18 0,37 0,27 1,96
80 20,34 -22,14 1,12 137,11 1,22 0,16 1,64 1,97
81 23,06 -25,61 2,29 135,72 1,33 0,31 2,24 2,00
82 19,41 -19,46 1,76 95,92 1,22 0,03 0,01 1,94
83 21,32 -21,45 1,93 107,28 1,18 0,11 0,02 1,98
84 20,11 -22,54 1,88 122,77 1,40 0,04 2,39 1,97
85 20,89 -23,37 1,70 134,68 1,38 0,17 2,31 1,96
86 26,44 -32,00 3,36 163,76 1,51 1,50 4,06 1,96
87 23,31 -25,73 2,79 126,38 1,51 0,23 2,18 1,98
88 22,10 -24,11 2,32 119,11 1,20 0,69 1,31 2,24
89 22,80 -24,37 1,96 134,21 1,30 0,04 1,54 2,10
90 21,87 -24,23 1,96 143,45 1,78 0,03 2,33 2,04
91 20,78 -23,19 2,47 119,19 1,75 0,81 1,61 2,06
92 19,85 -19,96 1,76 95,50 1,00 0,10 0,02 1,92
93 23,03 -24,07 1,32 146,92 1,18 0,92 0,11 1,94
94 21,69 -25,84 1,46 158,01 1,17 1,95 2,20 1,96
95 21,19 -21,56 1,81 113,52 1,26 0,14 0,24 1,94
96 21,71 -22,47 1,73 124,91 1,33 0,16 0,60 1,98
97 24,29 -24,98 0,93 177,77 1,72 0,35 0,34 2,07
continua

89



Tabela A2 continuacao

composto Score DG S(hbond)  S(lipo) H(rot) DE(clash) DE(int) intcor
98 26,04 -26,42 1,81 162,64 1,61 0,10 0,28 2,02
99 23,45 -26,02 1,94 149,89 1,36 0,32 2,25 1,95
100 21,25 -21,95 1,65 121,39 1,27 0,16 0,55 1,69
101 31,46 -33,09 3,51 175,57 1,82 0,33 1,29 1,63
102 25,96 -27,42 1,79 162,13 1,18 0,41 1,06 0,45
103 26,75 -28,69 2,57 168,26 1,98 0,14 1,80 1,94
104 25,46 -26,47 2,51 148,05 1,84 0,30 0,71 1,87
105 24,79 -26,13 2,34 149,05 1,79 0,11 1,23 1,80
106 25,88 -27,73 2,89 137,76 1,37 0,48 1,36 1,90
107 26,36 -28,38 2,562 154,20 1,39 0,19 1,83 1,82
108 26,08 -28,88 3,19 139,21 1,39 0,74 2,06 1,60
109 23,25 -24,04 2,55 130,16 2,03 0,32 0,47 1,72
110 29,10 -30,51 3,38 143,19 1,18 0,17 1,24 1,61
111 26,41 -29,70 2,65 157,46 1,19 1,32 1,97 1,61
112 27,98 -29,94 3,47 145,11 1,60 0,23 1,73 1,81
113 28,86 -30,03 2,59 169,28 1,52 0,16 1,02 1,88
114 27,09 -29,08 2,75 161,83 1,77 1,03 0,95 1,89
115 27,16 -28,15 2,59 154,86 1,60 0,17 0,83 1,78
116 29,32 -32,32 3,68 167,19 1,95 1,00 2,00 1,92
117 28,26 -30,15 3,36 157,80 1,95 0,61 1,28 1,84
118 28,41 -31,03 2,76 189,84 2,30 0,54 2,09 1,90
119 27,45 -28,03 0,99 215,84 2,35 0,27 0,31 2,23
120 27,19 -28,69 3,56 131,54 1,58 0,21 1,29 1,52
121 30,17 -31,70 3,72 152,50 1,59 0,67 0,85 1,92
122 29,99 -33,67 4,02 160,20 1,55 2,22 1,46 1,83
123 33,08 -36,11 3,87 187,05 1,64 1,56 1,47 3,18
124 28,93 -29,98 2,55 169,70 1,51 0,18 0,87 1,67
125 27,47 -28,14 1,59 173,56 1,15 0,45 0,21 0,41

Tabela A 3: Descritores obtidos através dos célculos de docagem com a fungdo ASP.

composto Score ASP S(Map) DE(clash) DE(int) intcor
1 38,66 39,95 -199,73 0,55 0,74 1,41
2 37,71 38,98 -194,92 0,63 0,65 1,42
3 38,73 39,95 -199,73 0,20 1,02 1,37
4 37,29 38,91 -194,56 0,16 1,46 1,40
5 37,77 39,29 -196,45 0,04 1,48 1,42
6 41,75 44,32 -221,61 1,65 0,93 0,11
7 38,57 39,74 -198,68 0,74 0,42 0,07
8 37,31 37,91 -189,55 0,24 0,36 0,57
9 35,26 39,24 -196,18 2,42 1,55 0,55
10 36,87 38,78 -193,89 0,06 1,85 0,48
11 35,53 38,58 -192,90 1,49 1,56 0,39
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Tabela A 3

continuacao

composto Score ASP S(Map) DE(clash) DE(int) intcor
12 35,53 36,52 -182,60 0,60 0,39 0,58
13 39,53 41,35 -206,73 1,19 0,62 0,04
14 38,03 39,25 -196,27 0,17 1,06 0,02
15 38,66 39,95 -199,73 0,55 0,74 1,41
16 31,23 32,41 -162,03 0,89 0,28 1,35
17 30,23 32,19 -160,96 1,58 0,39 1,46
18 35,01 39,67 -198,36 4,28 0,38 1,37
19 34,17 37,48 -187,41 2,96 0,35 1,49
20 31,04 31,86 -159,31 0,02 0,81 0,00
21 32,70 33,45 -167,26 0,02 0,73 0,00
22 27,11 29,24 -146,22 0,92 1,22 0,46
23 32,18 34,15 -170,73 0,60 1,36 0,50
24 28,43 30,43 -152,16 0,83 1,17 0,45
25 33,80 36,95 -184,75 1,83 1,32 0,32
26 33,86 36,01 -180,06 1,82 0,33 0,55
27 32,16 32,74 -163,69 0,05 0,53 0,00
28 32,87 33,66 -168,31 0,02 0,78 0,00
29 33,62 34,81 -174,07 0,01 1,19 1,82
30 28,56 33,52 -167,61 3,62 1,34 0,95
31 33,53 35,08 -175,42 0,36 1,20 1,91
32 29,26 32,64 -163,18 0,71 2,67 0,82
33 29,13 32,67 -163,37 0,70 2,85 1,82
34 32,80 34,56 -172,80 0,78 0,99 1,04
35 28,61 32,40 -162,01 1,11 2,68 1,85
36 34,02 38,84 -194,21 0,98 3,85 1,08
37 31,88 33,21 -166,04 0,00 1,33 1,99
38 33,37 35,04 -175,22 0,44 1,24 1,04
39 33,56 39,09 -195,45 2,92 2,61 2,04
40 35,05 36,27 -181,34 0,02 1,20 1,07
41 34,48 35,75 -178,77 0,15 1,13 1,88
42 30,74 32,30 -161,51 0,16 1,40 1,06
43 32,81 35,25 -176,23 0,11 2,33 1,93
44 32,66 36,25 -181,23 1,12 2,46 0,94
45 30,84 33,99 -169,94 0,07 3,08 1,95
46 28,68 29,92 -149,59 0,09 1,15 1,11
47 34,24 36,33 -181,65 0,39 1,71 1,94
48 30,25 30,59 -152,97 0,04 0,31 1,16
49 34,40 39,05 -195,24 1,61 3,04 2,05
50 34,30 35,53 -177,63 0,03 1,20 0,99
51 35,72 38,97 -194,84 2,09 1,16 2,04
52 33,48 35,88 -179,39 1,31 1,09 1,06
53 33,74 36,16 -180,82 0,86 1,56 1,86
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Tabela A 3 continuacao

composto Score ASP S(Map) DE(clash) DE(int) intcor
54 31,52 37,78 -188,91 1,91 4,36 1,03
55 34,24 37,41 -187,05 1,67 1,50 1,88
56 34,03 37,82 -189,12 0,65 3,14 0,92
57 31,73 33,61 -168,03 1,00 0,88 1,86
58 30,04 33,36 -166,82 0,10 3,23 1,02
59 34,26 37,09 -185,46 0,20 2,63 1,96
60 34,35 37,29 -186,47 0,41 2,53 1,07
61 33,57 35,01 -175,03 0,06 1,38 1,84
62 38,20 43,41 -217,07 1,24 3,98 0,98
63 35,65 39,58 -197,89 1,15 2,77 1,88
64 35,52 37,31 -186,57 0,27 1,52 1,01
65 37,04 39,67 -198,33 1,07 1,56 1,80
66 33,94 35,08 -175,40 0,08 1,06 0,98
67 33,59 36,67 -183,35 0,36 2,72 1,83
68 35,78 38,31 -191,53 0,08 2,45 0,86
69 37,51 44,81 -224,05 4,11 3,19 1,80
70 34,94 37,37 -186,84 0,52 1,91 1,01
71 37,25 40,27 -201,33 0,70 2,32 1,95
72 40,36 42,30 -211,52 0,95 0,99 1,08
73 38,52 43,63 -218,13 2,15 2,96 1,77
74 37,84 40,99 -204,95 2,03 1,13 1,94
75 33,78 34,81 -174,06 0,10 0,93 0,91
76 34,21 35,51 -177,54 0,16 1,14 0,96
77 31,40 34,68 -173,42 1,02 2,27 2,04
78 30,54 33,97 -169,85 0,10 3,33 2,00
79 30,68 33,50 -167,48 0,73 2,09 2,04
80 31,43 35,35 -176,77 1,71 2,22 2,01
81 29,51 33,31 -166,53 0,12 3,68 2,01
82 30,11 31,60 -157,99 0,00 1,48 1,99
83 30,58 31,99 -159,97 0,03 1,38 1,97
84 30,03 32,54 -162,68 0,26 2,26 2,02
85 32,25 33,85 -169,25 0,49 1,11 1,98
86 30,94 34,41 -172,07 1,26 2,22 2,08
87 29,69 32,58 -162,89 0,30 2,58 1,99
88 34,94 41,69 -208,43 4,54 2,21 2,31
89 30,38 31,97 -159,86 0,11 1,48 2,07
90 31,93 35,03 -175,13 0,91 2,19 2,15
91 31,05 32,85 -164,27 0,38 1,42 2,15
92 29,62 31,06 -155,28 0,23 1,20 1,93
93 27,89 31,04 -155,22 1,20 1,95 1,95
94 29,82 31,52 -157,61 0,05 1,66 2,01
95 31,65 34,12 -170,60 0,32 2,15 2,12
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Tabela A 3 continuacao

composto Score ASP S(Map) DE(clash) DE(int) intcor
96 29,50 31,99 -159,97 0,02 2,48 2,04
97 31,38 36,68 -183,40 1,42 3,87 2,15
98 30,53 33,77 -168,83 1,02 2,22 2,05
99 32,50 34,47 -172,33 0,19 1,78 2,07
100 34,53 35,14 -175,69 0,12 0,49 1,73
101 34,74 37,49 -187,47 0,42 2,33 1,86
102 32,91 35,26 -176,31 1,12 1,23 0,46
103 32,59 33,46 -167,32 0,64 0,24 1,85
104 35,59 36,66 -183,30 0,17 0,90 1,89
105 35,62 37,22 -186,09 0,32 1,27 1,88
106 34,77 36,55 -182,74 0,01 1,77 1,80
107 35,32 35,90 -179,48 0,06 0,52 1,93
108 35,05 36,88 -184,41 0,09 1,74 1,64
109 35,95 37,49 -187,47 0,87 0,68 1,80
110 33,93 34,60 -173,00 0,02 0,65 1,57
111 36,18 36,78 -183,88 0,01 0,59 1,63
112 37,33 38,34 -191,72 0,16 0,86 1,82
113 37,26 37,96 -189,82 0,17 0,53 1,92
114 38,99 42,60 -212,99 1,77 1,84 1,88
115 38,27 40,57 -202,85 0,33 1,97 1,86
116 38,17 40,05 -200,25 0,14 1,74 1,95
117 38,48 42,14 -210,72 1,87 1,80 1,99
118 36,48 38,31 -191,57 0,10 1,73 1,99
119 42,10 45,19 -225,93 1,75 1,33 2,19
120 36,00 38,13 -190,63 0,56 1,57 1,60
121 37,74 39,33 -196,64 0,06 1,53 1,92
122 38,46 40,90 -204,52 1,46 0,99 1,93
123 42,29 44,09 -220,46 1,06 0,74 3,18
124 38,18 39,38 -196,92 0,50 0,70 1,73
125 30,59 34,37 -171,83 2,36 1,42 0,42

Tabela A 4: Descritores obtidos através dos célculos de docagem com a fungdo ChemPLP

composto Score s(PLP) S(hbond  g(cho) DE(clash pEg(tors) intcor
1 77,90 -75,90 1,56 0,00 0,00 1,36 0,03
2 76,95 -74,95 1,47 0,00 0,00 1,21 0,03
3 77,17 -74,27 1,44 0,00 0,00 0,72 0,04
4 73,87 -71,88 1,45 0,00 0,00 1,20 0,04
5 74,22 -72,40 1,00 0,00 0,00 0,63 0,09
6 90,16 -91,46 0,00 0,00 0,00 0,73 0,17
7 88,47 -86,46 1,00 0,00 0,01 0,54 0,07
8 82,18 -80,39 1,00 0,00 0,03 1,00 0,83
9 79,50 -77,17 1,30 0,00 0,01 1,26 0,84
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Tabela A 4

continuacao

composto Score S(PLP) S(hbond g(cho) DE(clash DE(tors) intcor
10 78,02 -76,47 1,00 0,00 0,01 1,06 0,68
11 72,21 -70,31 1,00 0,00 0,01 0,90 0,54
12 76,28 -74,79 1,24 0,00 0,00 1,58 0,91
13 90,98 -92,75 0,00 0,00 0,00 1,01 0,13
14 86,72 -85,71 1,00 0,00 0,00 1,07 0,13
15 77,90 -75,90 1,56 0,00 0,00 1,36 0,03
16 75,20 -75,82 0,00 0,00 0,00 0,31 0,00
17 65,34 -62,50 1,00 0,00 0,00 0,18 0,20
18 75,36 -67,94 2,77 0,00 0,00 0,44 0,00
19 74,80 -75,20 0,00 0,00 0,00 0,27 0,12
20 73,94 -71,84 1,00 0,00 0,03 0,44 0,01
21 73,19 -73,84 0,00 0,00 0,00 0,33 0,01
22 69,34 -69,48 0,00 0,00 0,00 0,42 0,72
23 72,73 -73,04 0,00 0,00 0,05 0,53 0,80
24 65,66 -63,42 1,00 0,00 0,00 0,71 0,67
25 72,83 -72,22 3,01 0,00 8,72 0,06 0,43
26 75,38 -76,24 0,00 0,00 0,08 0,85 0,91
27 76,64 -75,22 0,75 0,00 0,36 0,24 0,01
28 78,38 -75,85 1,00 0,00 0,00 0,24 0,01
29 71,26 -69,48 1,00 0,00 0,03 0,88 0,57
30 62,80 -64,20 0,00 0,00 0,00 1,40 1,25
31 71,42 -69,51 1,00 0,00 0,00 0,83 0,58
32 62,50 -63,54 0,00 0,00 0,00 1,00 0,96
33 62,21 -64,14 0,00 0,00 1,31 0,61 0,60
34 68,13 -70,89 0,00 0,00 0,00 2,09 1,43
35 61,07 -59,98 1,00 0,00 0,00 1,26 0,59
36 67,94 -70,73 0,00 0,00 0,00 2,14 1,48
37 71,32 -70,05 1,09 0,00 1,52 0,56 0,63
38 74,51 -77,17 0,00 0,00 0,00 2,03 1,31
39 66,72 -69,65 0,00 0,00 0,00 1,86 0,75
40 73,40 -75,93 0,00 0,00 0,00 2,04 1,46
41 73,20 -76,15 0,00 0,00 0,00 1,82 0,69
42 69,20 -71,78 0,00 0,00 0,00 1,99 1,39
43 70,77 -73,89 0,00 0,00 0,00 1,91 0,70
44 63,21 -63,90 0,15 0,00 0,00 1,15 1,15
45 70,02 -70,00 0,92 0,00 1,52 0,97 0,70
46 71,42 -73,74 0,00 0,00 0,00 1,93 1,53
47 63,95 -66,53 0,00 0,00 0,00 1,66 0,73
48 70,60 -73,59 0,00 0,00 0,00 2,32 1,65
49 61,97 -62,87 0,00 0,00 0,00 0,82 0,72
50 73,82 -76,95 0,00 0,00 0,00 2,23 1,32
51 73,14 -75,93 0,00 0,00 0,00 1,84 0,77
continua
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Tabela A 4 continuacéo
composto Score S(PLP) S(hbond g(cho) DE(clash DE(tors) intcor
52 64,29 -64,30 0,00 0,00 0,00 0,74 1,46
53 72,08 -75,45 0,00 0,00 0,00 2,01 0,64
54 70,85 -73,62 0,00 0,00 0,02 2,07 1,39
55 64,78 -65,25 0,00 0,00 0,01 0,56 0,66
56 67,22 -69,97 0,00 0,00 0,00 1,93 1,11
57 69,38 -68,51 0,83 0,00 0,40 0,94 0,66
58 72,18 -74,72 0,00 0,00 0,00 1,97 1,40
59 63,71 -66,25 0,00 0,00 0,00 1,62 0,71
60 75,86 -78,26 0,00 0,00 0,02 1,96 1,53
61 70,82 -73,78 0,00 0,00 0,00 1,80 0,63
62 71,42 -74,78 0,00 0,00 0,02 2,31 1,28
63 70,12 -72,97 0,00 0,00 0,00 1,74 0,62
64 76,05 -78,76 0,00 0,00 0,00 2,14 1,44
65 76,02 -79,36 0,00 0,00 0,00 1,95 0,56
66 71,46 -73,98 0,00 0,00 0,00 1,93 1,35
67 77,87 -79,74 0,41 0,00 1,23 1,20 0,55
68 68,05 -68,42 0,00 0,00 0,04 0,70 1,04
69 72,78 -75,97 0,00 0,00 0,00 1,89 0,56
70 73,98 -76,75 0,00 0,00 0,00 2,04 1,31
71 68,63 -66,47 1,09 0,00 0,02 0,84 0,58
72 77,94 -80,75 0,00 0,00 0,00 2,14 1,46
73 76,02 -79,27 0,00 0,00 1,02 1,38 0,53
74 73,21 -76,77 0,00 0,00 0,00 2,04 0,53
75 74,28 -77,14 0,00 0,00 0,00 1,99 1,12
76 69,37 -72,17 0,00 0,00 0,00 2,03 1,26
77 56,49 -54,27 0,00 1,00 0,01 1,28 1,80
78 55,27 -48,31 2,85 0,00 0,14 1,66 1,78
79 58,39 -53,35 1,00 1,00 0,80 1,03 1,74
80 56,90 -55,28 1,00 0,00 0,00 1,58 1,74
81 60,28 -52,93 2,65 0,00 0,19 1,05 1,60
82 55,28 -47,42 2,00 1,06 0,00 1,51 1,60
83 60,95 -56,14 1,11 1,00 0,00 1,59 1,68
84 57,13 -52,51 1,00 0,82 0,83 0,84 1,68
85 59,89 -54,48 1,35 1,00 0,00 1,66 1,61
86 58,45 -50,48 1,98 1,00 0,00 1,35 1,61
87 56,78 -51,89 1,00 1,00 0,00 1,36 1,61
88 59,94 -52,75 3,00 0,00 0,01 1,72 1,62
89 59,90 -59,75 1,27 0,00 0,86 2,28 1,65
a0 62,45 -63,26 0,00 0,00 0,00 1,29 1,78
91 62,88 -60,50 1,33 0,00 0,00 1,74 1,68
92 56,40 -48,15 2,14 1,00 0,00 1,37 1,55
93 57,51 -53,08 1,84 0,00 0,13 1,26 1,56
continua
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Tabela A 4

continuacéo

composto Score S(PLP) S(hbond g(cho) DE(clash DE(tors) intcor
94 57,40 -48,36 2,16 0,99 0,00 1,01 1,61
95 55,41 -46,76 2,00 0,89 0,01 0,90 1,72
96 60,49 -56,31 2,00 0,00 0,00 1,73 1,63
97 75,02 -71,81 2,00 0,06 0,00 2,41 1,74
98 73,32 -68,46 2,00 0,00 0,00 1,47 1,71
99 66,65 -58,60 3,00 0,06 0,00 1,43 1,72
100 62,44 -55,77 1,53 1,06 0,07 1,07 1,11
101 67,21 -74,01 1,00 0,00 11,33 0,41 2,04
102 68,80 -64,30 0,33 1,60 0,00 0,64 0,01
103 69,38 -66,82 0,98 0,00 0,00 0,91 1,46
104 68,73 -61,12 2,79 0,00 0,03 1,07 1,41
105 66,80 -63,03 1,67 0,80 4,16 0,48 1,46
106 66,62 -62,36 1,76 0,00 0,68 0,81 1,29
107 66,57 -63,17 1,69 0,68 3,87 0,63 1,40
108 69,04 -62,83 2,83 1,14 4,78 1,00 0,79
109 65,28 -59,56 1,52 1,04 2,23 0,55 1,27
110 61,76 -57,78 1,71 0,00 0,62 1,24 1,94
111 62,28 -63,24 1,67 0,77 9,14 0,71 2,01
112 68,56 -67,35 2,11 0,98 7,64 0,87 1,31
113 69,63 -69,02 2,03 1,00 7,68 1,06 1,34
114 63,66 -58,85 1,01 1,00 0,00 1,50 1,78
115 68,46 -65,77 2,13 1,00 6,14 0,94 1,27
116 73,39 -73,44 0,99 0,00 1,17 1,71 1,48
117 75,96 -65,83 4,52 0,00 0,00 2,51 1,41
118 78,25 -77,65 1,27 0,00 0,50 2,49 2,27
119 79,79 -73,66 1,69 1,00 0,00 2,05 2,17
120 74,55 -67,40 3,13 0,92 2,95 1,29 0,51
121 71,67 -64,29 1,99 0,98 0,00 1,52 1,49
122 73,48 -67,90 3,43 0,00 2,84 1,64 1,42
123 80,09 -72,77 3,52 0,00 2,16 1,39 1,38
124 64,61 -62,73 0,98 0,00 0,00 1,55 2,05
125 71,95 -67,00 1,86 0,00 0,00 0,33 0,01

Tabela A 5: Descritores obtidos através dos célculos de docagem com a fun¢do GoldScore

composto Fithess S(hb_ext) S(vdw _ext)  S(int) intc
1 74,78 0,00 55,07 -0,94 -16,06

2 72,51 1,72 54,66 -4,36 -16,24

3 69,61 2,06 50,30 -1,61 -18,96

4 72,14 3,65 52,65 -3,90 -17,55

5 76,11 2,30 55,69 -2,76 -16,72

6 70,97 0,00 53,35 -2,38 -10,85

7 72,62 0,34 54,06 -2,05 -11,02
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Tabela A 5

continuacao

composto Fitness S(hb_ext) S(vdw ext) S(int) intc
8 77,73 0,06 58,05 -2,15 -27,00
9 77,17 0,00 58,84 -3,73 -25,26
10 72,49 1,35 55,97 -5,82 -30,39
11 71,22 2,01 54,58 -5,85 -27,50
12 73,16 2,84 55,09 -5,43 -27,47
13 75,48 1,12 56,96 -3,97 -18,59
14 74,23 0,33 57,44 -5,08 -18,72
15 74,78 0,00 55,07 -0,94 -16,06
16 73,10 0,00 53,48 -0,44 -29,97
17 61,89 0,61 47,61 -4,18 -13,05
18 73,27 0,00 54,02 -1,00 -31,29
19 72,12 0,00 52,60 -0,20 -25,27
20 67,87 0,00 50,07 -0,98 -24,57
21 68,83 0,00 51,25 -1,65 -20,53
22 68,96 0,00 51,28 -1,55 -39,92
23 74,74 0,00 55,98 -2,23 -39,35
24 66,60 0,21 50,61 -3,19 -29,16
25 72,98 0,00 55,09 -2,76 -39,17
26 76,82 0,00 56,13 -0,35 -30,48
27 69,39 0,00 51,63 -1,60 -36,21
28 71,38 0,46 53,75 -2,99 -20,82
29 67,18 0,00 50,02 -1,60 -5,26
30 64,32 0,00 50,46 -5,06 -6,76
31 66,13 0,10 53,93 -8,13 -5,33
32 64,74 0,00 51,45 -6,01 -7,00
33 66,53 0,11 54,57 -8,61 -5,34
34 65,22 0,00 50,76 -4,57 -6,77
35 63,82 5,68 46,25 -5,45 -6,27
36 63,55 0,00 49,24 -4,15 -7,61
37 61,34 0,00 46,95 -3,22 -5,22
38 66,21 0,00 52,16 -5,50 -7,47
39 61,99 0,00 46,65 -2,16 -6,16
40 66,00 0,00 51,57 -4,90 -7,71
41 65,63 0,00 48,79 -1,45 -5,96
42 68,22 0,00 53,32 -5,09 -7,55
43 65,29 0,00 48,40 -1,27 -6,01
44 68,21 0,00 53,93 -5,94 -7,73
45 65,03 0,00 48,21 -1,25 -6,01
46 69,37 0,00 54,44 -5,48 -7,65
47 68,21 5,66 49,83 -5,96 -6,92
48 66,03 0,00 51,34 -4,56 -8,22
49 64,64 0,00 48,21 -1,65 -5,91
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Tabela A5 continuacao

composto Fitness S(hb_ext) S(vdw ext) S(int) intc
50 67,49 0,00 51,05 -2,71 -6,73
51 67,38 0,66 51,63 -4,27 -6,68
52 65,56 0,00 50,01 -3,21 -7,00
53 65,99 0,00 49,19 -1,64 -5,30
54 64,56 0,00 50,66 -5,10 -6,82
55 65,47 0,11 54,39 -9,43 -5,38
56 65,29 0,00 50,29 -3,85 -7,08
57 62,00 0,00 46,56 -2,01 -5,35
58 65,19 0,00 50,35 -4,04 -6,88
59 63,61 5,26 46,53 -5,62 -6,34
60 67,07 0,11 53,55 -6,68 -7,68
61 61,53 0,00 47,02 -3,13 -5,29
62 66,04 0,00 48,28 -0,34 -6,33
63 60,80 0,12 45,19 -1,45 -6,04
64 66,07 0,00 48,22 -0,23 -6,65
65 65,26 0,00 48,06 -0,82 -4,87
66 66,73 0,00 48,82 -0,39 -6,54
67 64,87 0,00 47,84 -0,91 -4,96
68 66,89 0,00 50,96 -3,19 -6,74
69 63,70 0,00 47,55 -1,68 -4,95
70 66,96 0,00 51,47 -3,82 -6,55
71 66,34 5,63 48,25 -5,63 -5,89
72 68,57 0,00 53,20 -4,57 -7,53
73 63,34 0,00 48,87 -3,86 -4,91
74 65,22 0,00 48,65 -1,67 -5,69
75 68,71 0,00 51,65 -2,30 -6,70
76 67,26 0,00 51,04 -2,93 -6,88
77 65,78 0,00 50,58 -3,77 -0,94
78 63,57 7,25 45,68 -6,49 -0,76
79 70,55 0,10 52,95 -2,36 -0,86
80 69,06 0,77 50,94 -1,76 -0,83
81 65,75 2,55 50,04 -5,61 -2,06
82 64,71 2,77 47,79 -3,77 -5,34
83 65,37 2,89 47,70 -3,11 -5,14
84 70,51 4,56 51,17 -4,40 -5,61
85 68,97 8,60 48,35 -6,10 -6,15
86 72,46 4,54 51,12 -2,38 -5,86
87 68,20 7,98 47,25 -4,75 -5,95
88 71,61 0,33 53,46 -2,22 -5,84
89 66,49 0,00 50,21 -2,55 -4,33
90 70,96 8,54 48,95 -4,89 -2,11
91 69,14 8,76 49,01 -7,01 -5,31
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Tabela A5 continuacao

composto Fitness S(hb_ext) S(vdw ext) S(int) intc
92 62,07 2,58 43,99 -1,00 -3,46
93 66,15 3,09 48,01 -2,96 -4,36
94 65,52 1,86 48,68 -3,27 -5,10
95 65,51 3,03 47,90 -3,39 -3,68
96 67,80 4,24 47,47 -1,70 -4,05
97 76,61 4,74 55,57 -4,54 -6,76
98 76,81 3,42 55,40 -2,79 -6,61
99 65,27 6,00 44,20 -1,51 -3,36
100 73,17 2,94 51,91 -1,14 -1,81
101 90,61 7,96 63,46 -4,61 -7,55
102 72,97 1,56 52,92 -1,36 -0,71
103 79,08 0,87 59,53 -3,64 -2,17
104 84,52 8,44 57,38 -2,82 -2,59
105 76,50 0,62 57,18 -2,74 -1,29
106 75,60 0,43 57,07 -3,30 -0,55
107 78,16 2,85 56,23 -2,00 -0,41
108 76,80 2,81 54,91 -1,52 -2,04
109 83,70 8,57 56,44 -2,48 -2,66
110 79,90 0,71 58,95 -1,87 -3,38
111 77,32 3,44 55,11 -1,90 -3,29
112 79,02 2,85 57,30 -2,62 0,00
113 83,51 3,34 60,04 -2,39 -0,43
114 82,31 2,87 58,73 -1,31 -0,96
115 79,58 3,44 56,87 -2,06 0,02
116 86,81 4,56 62,18 -3,24 -0,91
117 83,90 3,85 59,45 -1,69 -0,21
118 87,85 4,70 64,76 -5,90 -2,57
119 90,76 3,37 67,10 -4,88 -4,04
120 81,11 3,64 56,79 -0,61 -3,17
121 84,35 3,10 59,95 -1,19 -4,04
122 87,21 2,39 62,12 -0,59 -5,78
123 89,95 2,03 65,71 -2,44 -8,70
124 90,75 5,61 64,66 -3,77 -4,25
125 74,42 4,09 53,56 -3,32 -0,67

Tabela A 6: Descritores obtidos através dos calculos de redocagem com a fun¢cdo GooldScore

e ChemPLP
composto  Fitness S(hb_ext) S(vdw_ext) S(int) intc
1 55,60 2,79 39,89 -2,04 -15,68
2 61,46 0,00 44,98 -0,39 -15,13
3 66,27 0,00 49,14 -1,30 -16,82
4 60,51 0,00 44,15 -0,20 -16,28
continua
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Tabela A 6 continuacao

composto Fitness S(hb _ext) S(vdw_ext) S(int) intc
5 58,57 0,00 43,08 -0,66 -15,75
6 63,37 8,40 43,28 -4,55 -10,31
7 65,60 2,73 46,42 -0,96 -10,94
8 61,89 0,77 45,01 -0,77 -26,75
9 63,98 0,86 46,68 -1,06 -24,85
10 62,61 0,39 46,72 -2,02 -28,53
11 62,64 0,15 47,73 -3,14 -27,28
12 65,75 0,30 48,36 -1,05 -26,61
13 65,67 1,15 48,34 -1,95 -17,70
14 76,85 0,00 57,78 -2,60 -18,48
15 68,25 0,00 50,04 -0,55 -29,88
16 73,28 0,00 53,69 -0,54 -29,90
17 64,94 1,27 47,09 -1,07 -14,09
18 73,09 0,00 53,49 -0,46 -31,31
19 72,00 0,00 52,55 -0,26 -25,44
20 67,19 0,00 49,78 -1,26 -24,56
21 69,32 0,00 51,45 -1,42 -20,56
22 68,86 0,00 51,34 -1,74 -39,92
23 74,60 0,00 55,72 -2,01 -39,35
24 65,58 0,00 52,25 -6,27 -29,98
25 72,91 0,00 54,70 -2,31 -39,17
26 76,60 0,00 55,95 -0,33 -30,65
27 69,60 0,00 52,06 -1,98 -36,23
28 72,83 0,00 53,38 -0,57 -20,82
29 66,59 0,00 49,62 -1,63 -5,44
30 67,21 0,00 52,37 -4,79 -6,97
31 66,26 0,08 53,64 -7,57 -5,53
32 66,32 0,00 51,85 -4,97 -7,20
33 65,40 0,15 54,91 -10,26 -5,52
34 67,75 0,00 52,58 -4,55 -7,49
35 63,95 5,74 46,23 -5,36 -6,45
36 65,63 0,11 51,19 -4,86 -8,04
37 62,78 0,00 47,76 -2,90 -5,91
38 67,98 0,28 50,16 -1,27 -7,87
39 62,78 0,00 47,03 -1,89 -6,50
40 67,64 0,30 50,28 -1,80 -8,04
41 66,41 0,00 48,88 -0,80 -6,38
42 71,05 0,00 55,08 -4,68 -7,92
43 65,46 0,15 48,66 -1,60 -6,42
44 71,23 0,00 55,41 -4,96 -8,36
45 66,83 0,00 50,56 -2,70 -6,41
46 71,84 0,00 55,66 -4,69 -8,52
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Tabela A 6 continuacao

composto Fitness S(hb _ext) S(vdw_ext) S(int) intc
47 70,82 5,89 51,62 -6,04 -7,43
48 68,67 0,10 53,49 -4,97 -8,70
49 67,08 0,00 50,68 -2,61 -6,90
50 67,88 0,00 51,57 -3,03 -6,95
51 67,99 0,00 53,26 -5,23 -7,20
52 65,53 0,00 49,52 -2,56 -7,20
53 66,16 0,10 54,14 -8,37 -5,51
54 66,31 0,00 51,62 -4,66 -7,03
55 66,00 0,09 53,85 -8,13 -5,58
56 66,60 0,00 51,38 -4,04 -7,28
57 66,77 0,10 55,16 -9,17 -5,56
58 67,49 0,00 52,30 -4,42 -7,60
59 63,50 5,53 46,62 -6,14 -6,51
60 67,34 0,00 54,11 -7,05 -8,17
61 63,39 0,00 48,24 -2,94 -5,96
62 67,74 0,07 50,05 -1,14 -6,67
63 64,21 0,17 47,89 -1,81 -6,39
64 67,09 0,27 49,77 -1,62 -6,77
65 65,53 0,13 49,12 -2,14 -5,07
66 68,42 0,00 53,11 -4,61 -6,63
67 65,66 0,11 49,12 -1,99 -5,15
68 68,46 0,00 52,65 -3,93 -7,02
69 66,15 0,12 49,38 -1,87 -5,21
70 69,00 0,00 53,19 -4,14 -7,17
71 66,08 5,83 48,16 -5,96 -6,10
72 69,74 0,00 54,00 -4,50 -8,15
73 65,83 0,00 50,34 -3,40 -5,58
74 67,07 0,09 50,15 -1,97 -6,07
75 68,81 0,00 52,09 -2,82 -6,85
76 66,88 0,00 50,23 -2,18 -7,08
77 63,40 2,32 47,62 -4,39 0,02
78 62,24 1,84 47,83 -5,36 0,01
79 62,67 2,02 47,96 -5,30 -0,02
80 62,51 2,29 47,64 -5,30 -0,01
81 63,66 2,35 49,36 -6,57 -0,93
82 62,97 2,91 46,63 -4,05 -4,19
83 63,03 2,67 47,34 -4,72 -4,23
84 62,98 2,05 48,11 -5,22 -4,13
85 63,50 2,58 47,68 -4,63 -4,84
86 67,62 3,24 50,28 -4,75 -4,90
87 65,01 2,06 48,58 -3,86 -4,70
88 65,98 2,56 49,17 -4,19 -3,65
continua
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Tabela A 6 continuacao

composto Fitness S(hb _ext) S(vdw_ext) S(int) intc
89 61,09 2,83 46,86 -6,17 -2,90
90 67,77 2,99 51,30 -5,76 -2,39
91 66,94 3,05 50,21 -5,16 -4,30
92 62,05 2,49 43,85 -0,73 -3,28
93 63,85 2,96 46,86 -3,55 -3,56
94 63,16 2,65 47,33 -4,57 -4,19
95 64,58 2,65 47,73 -3,70 -3,34
96 65,32 3,76 46,27 -2,05 -3,43
97 77,94 3,64 56,55 -3,45 -5,87
98 76,37 3,15 55,55 -3,16 -5,68
99 64,70 0,00 48,86 -2,48 -3,21
100 71,88 1,99 51,39 -0,76 -1,45
101 81,32 0,36 61,92 -4,18 -6,66
102 72,29 4,08 51,54 -2,67 -0,69
103 76,89 7,61 54,73 -5,97 -2,09
104 81,67 7,83 55,71 -2,77 -1,82
105 76,00 0,41 57,20 -3,06 -0,94
106 74,03 3,10 54,74 -4,34 -0,32
107 76,98 2,08 55,83 -1,87 -0,17
108 75,15 3,30 54,55 -3,16 -1,42
109 81,05 7,89 55,10 -2,60 -1,63
110 77,84 0,36 57,94 -2,18 -3,12
111 76,47 0,85 56,34 -1,85 -2,88
112 77,79 2,88 56,18 -2,33 0,34
113 82,06 2,76 59,37 -2,33 0,26
114 79,32 2,21 57,98 -2,61 -0,18
115 77,74 2,97 56,52 -2,95 0,55
116 78,64 6,24 61,88 -12,69 -0,85
117 82,73 2,61 59,69 -1,95 -0,59
118 80,53 0,27 66,73 -11,49 -3,36
119 75,20 3,19 52,79 -0,58 -2,70
120 80,58 3,77 57,26 -1,92 -1,72
121 82,25 2,47 59,77 -2,41 -1,74
122 85,23 2,39 62,46 -3,04 -1,47
123 88,02 1,89 63,56 -1,26 -28,11
124 90,86 5,50 65,63 -4,88 -3,90
125 74,52 3,83 53,14 -2,38 -0,65
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