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RESUMO

A doenca de Chagas é uma doenca negligenciada de grande impacto sobre a
populacdo da América Latina. No Brasil estima-se que aproximadamente 50.000
novos casos de doenca de Chagas ocorram anualmente e que cerca de 2.500.000
individuos estejam infectados. Apesar disso, o arsenal terapéutico disponivel para o
tratamento da doenca (nifurtimox e benzonidazol) apresenta pouca acédo sobre a
fase crbénica e sérios efeitos colaterais. Além disso ja foi relatado o aparecimento de
cepas resistentes aos medicamentos disponiveis. Diante desses fatos, torna-se
importante a identificacdo de novos protétipos a farmacos ativos contra a fase
cronica da doenca. Sabe-se que antifungicos azélicos (posaconazol, ravuconazol,
itraconazol e cetoconazol) inibem a enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase do
Trypanosoma cruzi e por essa razao impedem a sintese do ergosterol, o principal
esterol de membrana do parasita. Moléculas com esse perfil de atividade s&o ativas
contra a forma amastigota do parasito, apresentando resultados positivos no
tratamento da fase crénica da doenca de Chagas. Esses dados sugerem que o
desenvolvimento de novos inibidores da via do ergosterol é uma alternativa
interessante para o tratamento da doenca de Chagas. Visando contribuir para esse
objetivo foram desenvolvidos modelos de QSAR 2D e 3D para um conjunto de 155
moléculas ativas contra T. cruzi. Modelos de QSAR 2D, baseado, em descritores
bidimensionais (= 0,86, ¢°=0,9, rpes=0,84, com 4PCs) e Holograma moleculares
("= 0,85, ¢°=0,91, r’ped=0,82, com BPCs) apresentam parametros estatisticos
satisfatérios e sugerem que propriedades estéreas da amina ligada a anel aromatico
estdo relacionadas com aumento na atividade dos compostos, enquanto que
ramificagdes estruturais tem o efeito contrario. Visando complementar o estudo das
exigéncias estéreas e eletrbnicas que determinam a atividade bioldégica dos
derivados azodlicos estudados, foram desenvolvidos modelos de QSAR 3D pela
técnica de analise comparativa de campos moleculares (CoMFA). O modelo do
alinhamento realizado pelo acoplamento molecular propiciou poder preditivo
satisfatorio (g° = 0,74, P = 0,92, Pped = 0,70, com 5 PCs). O modelo realizado pelo
alinhamento por similaridade morfolégica dos 5 ligantes de maior atividade
proporcionou maior poder preditivo (¢°= 0,75, ’=0,91, r°peq=0,77, com 6PCs). A
analise dos mapas de contorno sugere que a amina primaria ligada ao anel
aromatico tem contribuicao estérea e eletrénica importante, assim como substituintes
na posicao meta do anel p-anilina. O anel fenil na posi¢cdo meta, assim como o anel
imidazol podem diminuir a atividade dos compostos. As informacdes obtidas através
dos modelos quimiométricos descritos acima sdo de suma importancia para guiar o
planejamento de moléculas mais potentes contra T. cruzi.

Palavras-chave — Doencga de Chagas, Trypanosoma cruzi, Lanosterol 14 alfa-
desmetilase, QSAR 2D, QSAR 3D.



ABSTRACT

Chagas’” disease has a major impact over the population of Latin America. This
neglected disease affects 2,500.000 patients and approximately new 50,000 cases
are identified annually. Despite that, there are few drugs available to treat this ailment
(nifurtimox and benznidazole), which are not effective against the chronic phase and
show many side-effects. In addition, drug-resistant strains have been reported.
These facts underscore the importance of discovering lead compounds that are
active against the chronic phase of Chagas” disease. Antifungal compounds such as
posaconazole, revuconazole and cetoconazole also inhibit the lanosterol 14-a
demethylase from Trypanosoma cruzi, thus blocking the ergosterol pathway.
Moreover, such compounds are active against amastigote T. cruzi and show
promising results for chronic Chagas” disease treatment. Therefore, developing new
ergosterol biosynthesis inhibitors has been considered as a good strategy to improve
Chagas’ disease treatment. Aiming at this goal, 2D and 3D QSAR models were built
for a dataset of 155 compounds that had been assayed against T. cruzi. 2D-QSAR
models built with topological descriptors (= 0.86, ¢°=0.9, r*,eq=0.84, with 4PCs) or
molecular hologram (”= 0.85, ¢°=0.91, r’pes=0.82, with 6PCs) show reasonable
statistics parameters and suggest that steric properties from the NH; bound to phenyl
ring increase potency, whereas moieties branching has the opposite effect. In order
to further investigate the steric and electronic requirements for biological activity, 3D-
QSAR models were developed by Comparative Molecular Field Analysis (CoMFA).
The model of alignment by docking presented good predictive model (g° = 0,74, r* =
0,92, Ppred = 0,70, com 5 PCs). The model of alignment by morphological similarity
towards the 5 most activity compounds presented most predictive model (12= 0.75,
G°=0.91, lzpred=0.77, with 6PCs). Contour map analysis not only supports the
hypothesis that NH, bound to phenyl has a positive steric or eletronic contribution to
activity but also meta substitute on p-aniline. The ring phenil in the position meta as
well as the ring imidazole would reduce the activity. The information gathered from all
these models shall be useful to guide the development of second generation
molecules with increased potency against T. cruzi.

Palavras-chave — Chagas disease, Trypanosoma cruzi, Lanosterol 14 alpha-
desmethylase, QSAR 2D, QSAR 3D.
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pela hélice C, de coloragao azul claro e situada atras da figura (n&o visivel),
que contém o aminoacido leucina 127; hélice |, de coloracdo amarela, onde
estdo presentes os aminoacidos alanina 297, fenilalanina 290, alanina 291
e tirosina 295 e uma alga representada em laranja, com a presencga dos
aminoacidos leucina 356, leucina 357 e metionina 360. Pode observar a
presenca de um tunel hidrofébico, com a hélice F’ em verde, com os
aminoacidos prolina 210, alanina 211, valina 213 e fenilalanina 214 e a alca
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das moléculas. E observavel que grupos de moléculas com atividade
biolégica baixa possuem baixa variancia do descritor, enquanto algumas
moléculas de com atividade biologica alta contém alta varidancia do
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descritor. Moléculas com alto valor de nArNH2 (grafico 1 dessa figura, A,
n°110 da Tabela 2, com pEDsy de 9,45, com duas aminas primarias ligadas
ao anel aromatico) tem alta atividade biolégica, enquanto que a molécula B
(n°33 da Tabela 2, com pEDsy de 7,61, com 1 amina primaria ligada ao anel
aromatico) tem valor de atividade biolégica menor e a molécula C (n°36 da
Tabela 2, com pEDsy de 6,48, sem aminas primarias) tem baixo valor de
atividade. O mesmo raciocinio para o grafico 2 dessa figura. Moléculas com
baixo valor de TI2 (D, n°® 83 da Tabela 2) geralmente possuem atividade
biologica reduzida, com pEDso de 6,00. Moléculas com alto valor de TI2 (E,
n°34 da Tabela 2; F, n°106 da Tabela 2) possuem atividade biologica
aumentada, com pEDsp de 8,23 e 8,95 respectivamente.
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moléculas de atividade biolégica alta, esse valor decresce. No grafico 3
dessa figura a molécula A de n° 31 da Tabela 2 com pEDsy de 5,00,
apresenta varias ligagbes com atomos passiveis de fazer ressonancia e
tem valor elevado de BLI. As moléculas B e C, representada pela molécula
108 e 109 da Tabela 2, com pEDsy 9,34 e 9,35 respectivamente, n&o
possui tantas ligagdes ressonantes como a molécula A. No grafico 4 dessa
figura, a molécula D esta representada uma molécula ramificada (n° 4 da
Tabela 2, pEDsy= 6,52), enquanto que as demais possuem ramificacbes
menores (E n° 61; pEDsp= 8,00 e F, n°82 da Tabela 2, pEDsy = 7,69).
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representar o descritor TI2 e de acordo com parte do mapa de contribuigéo.
Em C, em negrito, pode representar o descritor BAC e BLI, como de acordo
com o mapa do modelo de HQSAR.

Figura 28. Alinhamento dos derivados imidazolicos pelo método da maxima
estrutura comum (B). Os grupos quimicos considerados comuns a todas as
moléculas estdo representados em vermelho da molécula A.
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Figura 29. Comparacéo entre o posaconazol cristalografico (em laranja) e a
solugao proposta com o auxilio do programa GOLD 4.1.2 (em verde). Nota-
se que a orientacdo do anel imidazol da solugdo n&o interage com o ferro
do grupo heme.

Figura 30. Alinhamento dos compostos do grupo treinamento através do
acoplamento molecular sem restricdo. Nota-se que alguns anéis imidazois
estdo em diferentes locais no espaco (alguns estdo inseridos na regido
circundada em vermelho).

Figura 31. Interacao entre posaconazol e o ferro do grupo heme da enzima
lanosterol 14-alpha desmetilase de T. cruzi (coédigo pdb 3K10, resolucéo
2,89).

Figura 32. Comparacéo entre o posaconazol cristalografico (em laranja) e a
solugao proposta com o auxilio do programa Gold (em verde). Nota-se que
a orientacdo da solugdo €& semelhante a orientagdo do ligante
cristalografico.

Figura 33. Alinhamento dos derivados imidazdlicos pelo método GOLD. No
circulo em vermelho, localiza-se a interagao do anel imidazol com o ferro do
grupo heme.

Figura 34. Valores reais vs valores preditos dos inibidores imidazolicos
obtidos pelo método de acoplamento molecular.

Figura 35. Mapa de contorno do ligante (vermelho). Os campos
estereoquimicos representado em verde e amarelo devido o calculo de
Lennard-Jonnes da interacdo entre a carga de prova e os atomos dos
ligantes. Em A esta representado um ligante com alta atividade (pEDsp =
9,45, numero 110 da Tabela 2); em B, o ligante de menor atividade (pEDso
= 5,00, numero 20 da Tabela 2).

Figura 36. Mapa de contorno do ligante (laranja). Os campos eletrostaticos
representado em vermelho e azul devido o calculo de Coulomb da interacéo
entre a carga de prova e os atomos dos ligantes. Em A esta representado
um ligante de alta atividade biolégica (pEDsp = 9,45, numero 110 da Tabela
2); em B ligante de baixa atividade (pEDsp = 5,00 , nimero 20 da Tabela 2).

Figura 37. Ligantes cristalizados que interagem com a enzima Lanosterol
14 alfa-desmetilase de T. cruzi. Em A, o ligante 4-(4-clorofenil)-N-[2-(1H-
imidazol-1-il)-1-feniletil] benzamida (VNF), que interage com uma parte
especifica do sitio no qual nenhum outro ligante interage (héliceB’/loopB’C;
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Figura 39. Modelo de similaridade das 5 moléculas mais potentes do
conjunto de dados.
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Figura 40. Alinhamento dos derivados imidazélicos pelo método surflex-
sim. Representacdo em A do conjunto treinamento e em B do conjunto
teste. Em circulo vermelho, a localizag&o dos anéis imidazol.

Figura 41. Relacdo das pontuacbes das conformacbdes geradas com o
auxilio do programa Surflex-sim versus pEDsy dos compostos.

Figura 42. Grafico real versus predito do modelo de CoMFA com
alinhamento do Surflex-sim.

Figura 43. Mapa de contorno estereoquimico dos derivados do modelo de
CoMFA do alinhamento do Surflex-sim. (A) Molécula com alta atividade
biologica, com pEDsy de 9,45; (B) Molécula com baixa atividade, com pEDsg
de 5,00.

Figura 44. Mapa de contorno eletrostatico dos derivados do modelo de
CoMFA do alinhamento do Surflex-sim. (A) Molécula com atividade alta,
com pEDs de 9,45 e (B) Molécula com baixa atividade, com pEDso de 5,00.
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PLS - Minimos Quadrados Parciais (do inglés Partial Least Square)
PPP — Parcerias Publico-Privada

QSAR - Relagéo Estrutura-Atividade Quantitativa (do inglés Quantitative Structure-
Activity Relationship).

RMSD - Desvio da Raiz Média Quadrada (do inglés Root-Mean-Square Deviation)
RNA — Acido Ribonucleico

S — Campo estereoquimico

SAR- Relacao Estrutura-Atividade (do inglés Structure-Activity Relationship)

SBDD - Planejamento de Farmacos Baseado no Ligante (do inglés Structure-Based
Drug Design).

SDC - Coeficiente de Desvio Padrao (do inglés Standard Deviation Coefficient)
SEE - Erro Padréao da Estimativa (do inglés Standard Error Estimate)

SEP - Erro Padréo de Predicéo (do inglés Standard Error Predicition)

VNF - 4-(4-clorofenil)-N-[2-(1H-imidazol-1-il)-1-feniletil] benzamida

VS — Triagem Virtual (do inglés virtual Screening)
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1. INTRODUGAO

A descoberta de novas entidades quimicas (NCE, do inglés New Chemical
Entities) € um processo longo, interdisciplinar, complexo e que envolve altos
investimentos (BRODNIEWICZ, GRYNKIEWICZ, 2010). As etapas envolvidas desde
a proposta original de um farmaco até seu langamento podem levar de 12 a 15 anos
e ter um custo superior a US$ 1 bilhdo (HUGHES, 2011). De todas as etapas
necessarias para introduzir um novo farmaco no mercado, 0s ensaios clinicos
proporcionam a etapa mais cara, representando 63% do custo total (LI, AN, JONES,
2011). Visando reduzir custos e o tempo empregado nessas etapas, a industria
farmacéutica mais do que dobrou seu investimento em pesquisa e desenvolvimento
desde 1998. Entretanto, o numero de produtos langados nesse mesmo periodo n&o
seguiu 0 mesmo ritmo (Figura 1) (MEANWELL, 2011).

Figura 1. Relagdo entre os investimentos em Pesquisa e Desenvolvimento feitos pela
industria farmacéutica e fabricantes da América. Em fungdo do niumero de novas entidades
quimicas (NCE) e imunobiolégicos.
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Entre as estratégias adotadas para reduzir custos e tempo, principalmente
nas etapas iniciais de desenvolvimento de farmacos, pode-se destacar a técnica de
reposicao (do inglés repurposing), que utiliza moléculas com atividade terapéutica
estabelecida para novas indicagbes. A grande vantagem dessa estratégia é a

reducéo do custo e tempo necessarios para o desenvolvimento dos farmacos, uma
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vez que suas propriedades farmacocinéticas, seguranca e eficacia ja sao
conhecidos. Contudo deve-se destacar que essa € uma solugado temporaria para o
problema, uma vez que o arsenal terapéutico existente ndo € ampliado e que muitas
empresas farmacéuticas nédo permitem um estudo amplo de seus farmacos, com
receio da descoberta de efeitos colaterais desconhecidos (NWAKA, HUDSON, 2006,
GUIDO, OLIVA, 2009, SAMS-DODD, 2006).

De forma analoga, pode-se utilizar moléculas bioativas identificadas nas
etapas pré-clinicas de otimizagdo como ponto de partida para o desenvolvimento de
farmacos quando o alvo terapéutico presente no ser humano (indicagao original)
também estd presente no agente causador da doenca. Essa abordagem se
diferencia da extensdo da indicagdo terapéutica por exigir novos estudos de
otimizacao dos protétipos frente ao seu novo alvo terapéutico (macromolécula
ortéloga), enquanto na extensao da indicacao, faz-se uso do farmaco propriamente
dito para tratar outras doencas (GELB, 2007, GUIDO, OLIVA, 2009)

Por fim, € comum a combinagdo de farmacos ja existentes para suprir
necessidades terapéuticas ainda nao satisfeitas (BURCHAN, 2011, LI, AN, JONES,
2011). Geralmente as combinag¢des sdo empregadas com o intuito de possibilitar um
efeito sinérgico, reducdo da toxicidade, reducdo do tempo de tratamento e
diminuicao do desenvolvimento de resisténcia (PINK et al, 2005).

Tendo em vista que somente a segunda estratégia permite, de fato, ampliar o
arsenal terapéutico contra doencas tropicais negligenciadas e que ela ndo exclui as
etapas pré-clinicas de otimizagdo dos compostos protétipos, segue uma breve
descricdo das principais etapas e metodologias empregadas para avaliar e otimizar
a poténcia de moléculas candidatas a farmacos, bem como alguns dados sobre a

doenca tropical negligenciada que sera foco desse trabalho, a doenca de Chagas.

1.1 PROCESSO DE IDENTIFICACAO E OTIMIZACAO DE MOLECULAS
BIOATIVAS

O processo de desenvolvimento de farmacos pode ser dividido nas fases pré-
clinica e clinica. As abordagens e técnicas empregadas na fase pré-clinica
geralmente s&o guiadas por informagdes oriundas do alvo biomacromolecular e/ou
na resposta fenotipica em um modelo da doenga estudada, no qual se avalia a
atividade de uma molécula potencialmente bioativa (LOMBARDINO, LOWE, 2004).
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Ensaios de atividade biolégica baseados em respostas fenotipicas buscam
encontrar moléculas que proporcionem o efeito terapéutico, regulando uma
anormalidade funcional especifica da doenga investigada ou reduzindo seus
sintomas ou mudancgas fisiolégicas (SAMS-DODD, 2006). Para tal objetivo, os
compostos sado testados contra células, tecidos ou em um modelo animal e
selecionados por sua capacidade de produzir o fen6tipo de interesse no modelo em
estudo (SWINNEY, ANTHONY, 2011, SAMS-DODD, 2006). Entretanto, o
desconhecimento do mecanismo de acédo pode levar a selecdo de moléculas que
tem baixa eficiéncia em seres humanos, pois 0 modelo de doencga utilizado pode ter
pouca significancia clinica. Um outro problema relacionado a questdo da incerteza
do alvo terapéutico de acédo da substancia é a impossibilidade de direcionar um
composto especifico ao alvo, podendo conduzir aos testes substéncias com
toxicidade previamente desconhecida a médio e longo prazo. Devido a esses
fatores, a abordagem fenotipica foi sendo, paulatinamente restringida na descoberta
farmacos, fazendo com que abordagens alternativas fossem desenvolvidas
(BROWN, 2007).

Com o advento da tecnologia do DNA recombinante e subsequente
sequenciamento do genoma de diversos organismos, novas proteinas foram sendo
descobertas e estudadas. Como consequéncia, passou-se a utilizar com maior
frequéncia informacdes estruturais das biomacromoléculas, juntamente com o
conhecimento dos mecanismos bioquimicos associados a determinada doencga para
buscar alternativas terapéuticas que resultassem na prevencdo e/ou cura. Essa
abordagem parte do pressuposto que a modulacdo da atividade de uma
biomacromolécula, essencial para o0 mecanismo patolégico em questdo, pode
ocasionar o efeito terapéutico desejado. Assim, moléculas que se ligam ao alvo
terapéutico, ativando-o ou inibindo-o, fornecem a base racional para a descoberta e
otimizacao de protétipos a farmacos. Nessa perspectiva, a identificagdo e validagcao
do alvo biomacromolecular constitui a etapa primordial do processo de planejamento
de novos farmacos (SWINNEY, ANTHONY, 2011, SAMS-DODD, 2006).

A identificacao do alvo terapéutico pode acontecer de maneira direta, através
de métodos de purificacdo por afinidade, como cromatografia, fracionamento
bioquimico e ligante radioativo ou indireta, através da utilizacdo de banco de dados
gendmicos e perfil protedmico (TITOV, LIO, 2012; TASHIRO, IMOTO, 2012).
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A etapa posterior a identificacdo do alvo terapéutico € a sua validagdo. A
validacdo é importante pois se a inativagcdo do alvo selecionado n&o produz a
atividade biologica desejada, recursos desnecessarios serdao aplicados em estudos
pré-clinicos como também na etapa dos ensaios clinicos (HOELDER, CLARKE,
WORKMAN, 2012). A validacao do alvo terapéutico pode ser realizada com modelos
que nao expressam a macromolécula em questdo, que a expressam parcialmente
ou através da utilizacdo de um inibidor seletivo, caso este esteja disponivel
(SWINNEY, ANTHONY, 2011, SAMS-DODD, 2006).

Na sequéncia, diversas técnicas podem ser empregadas para selecionar e
otimizar substancias biologicamente ativas. A triagem biolégica automatizada em
alta escala (HTS, do inglés high throughput screening) e a triagem virtual (VS, do
inglés virtual screening) séo utilizadas para explorar o espago quimico centrado em
determinados alvos biolégicos (FERREIRA, OLIVA, ANDRICOPULO, 2011). As
técnicas de HTS permitem testar cerca de 10 a 100 mil compostos por dia contra
proteinas alvo enquanto que o ultra HTS avalia mais de 100 mil compostos (MAYR,
BOJANIC, 2009). Ja o VS é um método in silico empregado para selecionar
substancias potencialmente ativas, oriundas de um banco de dados, para posterior
avaliacao em testes in vitro (FERREIRA, OLIVA, ANDRICOPULO, 2011).

Nos estagios pré-clinicos é priorizada a otimizagdo dos compostos lideres em
termos de propriedades como poténcia, seletividade, absorgéo, distribuicao,
metabolismo e excrecdo, visando a obtencdo de moléculas com propriedades
farmacodindmicas e farmacocinéticas adequadas para prosseguir na etapa clinica
(GUIDO, ANDRICOPULO, OLIVA, 2010, SHEN, 2010). A fim de auxiliar no processo
de otimizacdo de compostos lideres, pode-se fazer o uso de ferramentas
computacionais que auxiliam a estabelecer a relagdo entre a estrutura quimica e a

atividade bioldgica de compostos (SAR, do inglés structure-activity relationship) .

1.2 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS NO DESENVOLVIMENTO DE
FARMACOS

O desenvolvimento de moléculas biologicamente ativas, com propriedades
farmacocinéticas e farmacodinamicas otimizadas, é uma estratégia multidisciplinar
que envolve a integracdo de uma grande variedade de tecnologias (GUIDO et al,

2008). O uso de técnicas computacionais no processo de descoberta e
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desenvolvimento de farmacos esta rapidamente ganhando popularidade e
apreciacado, pois permite reduzir custos e agilizar as etapas pré-clinicas de
desenvolvimento de farmacos. Esse objetivo é alcangado através da integragéo de
informagdes sobre os espaco quimico e biolégico das substancias em estudo
(SCHEIDER, 2011; D’OCA, 2011). Por isso, métodos de quimio- e bioinformatica sao
ferramentas amplamente empregadas desde a fase de identificagdo da molécula
bioativas até a otimizacdo das propriedades fisicoquimicas que levam ao aumento
da poténcia e seletividade (JONSDOTTIR, FLEMMING, BRUNAK, 2005).

No entanto, determinar qual ferramenta computacional utilizar durante o
planejamento de farmacos depende, em grande parte, dos dados disponiveis sobre
o alvo macromolecular e/ou ligantes bioativos (ANDRICOPULO et al, 2009). Quando
a estrutura tridimensional da biomacromolécula ndo esta disponivel, a estratégia
para a descoberta, desenvolvimento e otimizacdo de farmacos pode ser baseada em
ligantes conhecidos da proteina estudada (LBDD, do inglés ligand-based drug
design). Abordagens baseadas em modelos farmacoforicos, busca por similaridade
molecular e o estudo das relagdes quantitativas entre a estrutura quimica e a
atividade biolégica (QSAR, do inglés quantitative structure-activity relationships) sao
exemplos de metodologias baseada no ligante (LEE, HUANG, JUAN, 2011,
VIRTANEN, PENTIKAINEN, 2010).

Farmacéforo € um conjunto de caracteristicas estéreas e eletrbnicas comuns
a um conjunto de moléculas ativas, necessario para a interagdo com o alvo biolégico
e exigido para proporcionar a atividade biologica. Essa abordagem tem sido
amplamente utilizada tanto no processo de descoberta de compostos protétipos,
através do VS, quanto para otimizagdo. Na abordagem VS, o modelo farmacoférico
auxilia na identificacdo de substancias, em banco de dados, que apresentam as
mesmas caracteristicas essenciais para a atividade encontrada nas moléculas ativas
utilizadas como referéncia (DRIE, 2007, YANG, 2010).

A busca por similaridade molecular € uma metodologia baseada na premissa
de que moléculas com similaridade quimica frequentemente exibem atividade
biolégica similar. Ela difere dos modelos farmacoféricos, pois nessa metodologia
todos os atomos ou moléculas sao considerados para o calculo da similaridade,
enquanto no modelo farmacoférico somente os grupos farmacoféricos séo
considerados (Figura 2) (JORGENSEN, 2010).
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Figura 2. Exemplo de processos baseados no ligante. No modelo farmacoférico, um conjunto de caracteristicas estéreas e eletrbnicas em
comum de um conjunto de dados s&o selecionadas por serem importantes na interacdo com o alvo macromolecular. No modelo por
similaridade quimica, representado pela similaridade morfolégica do programa surflex-sim, cria-se pontos de observacdo na molécula
referéncia de acordo com as caracteristicas de Van der Waals e ligagdes de hidrogénio. Um conjunto de pontos externos (triangulo) séo
formados, com a area representando as caracteristicas moleculares e comparados com outros tridangulos em busca de caracteristicas
moleculares semelhantes.

Modelo farmacoférico | Modelo de similaridade quimica |

Representagéo de caracteristicas
importantes em um grupo de dados. Verde
representa aceptores de hidrogénio; azul
claro caracteristicas aromaticas; ciano para
caracteristicas hidrofébicas.

iy y

Geragdo de pontos de ~
Comparagdo dos pontos de

observacao na molécula

Molécula de entrada

referéncia de acordo com as observacdo  baseado na
caracteristicas da molécula molécula inicial e alinhamento
como um todo. através da semelhanca

Moléculas no modelo farmacoforico.
Fonte: Adaptado de ELUMALAI et al. 2012, JAIN, 2000, JAIN, 2004, CLEVES, JAIN, 2006.
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O QSAR permite uma investigagdo ampla das propriedades estruturais e
fisicoquimicas que determinam a atividade biolégica de uma substancia. Essas
propriedades sdo codificadas em descritores, que podem ser fragmentais,
fisicoquimicos, topoldgicos, constitucionais, etc. Os indices topolégicos, por
exemplo, permitem representar o tamanho, ramificacéo e a forma global da estrutura
molecular, desprezando a natureza dos atomos; indices constitucionais, por sua vez,
revelam a natureza dos atomos envolvidos e os indices de propriedade
proporcionam a distincdo das propriedades fisico-quimicas da molécula estudada
(ACI, 2011). Assim, a utilizacao de diferentes tipos de descritores permite descrever
de forma apropriada as caracteristicas moleculares que se relacionam com a
atividade bioldgica (Figura 3).

Figura 3. Descritores moleculares utilizados no desenvolvimento de modelos de QSAR.
Representado em A descritores topolégicos, constitucionais, fisicoquimicos etc, usados em
modelos como QSAR baseado em descritores bidimensionais. Em B, descritores

fragmentais, usados, por exemplo, na metodologia de HQSAR com a utlizacdo de
hologramas.
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Adaptado WANG, 2003, WANG 2009, DUDEK, ARODZ, GALVEZC, 2006.
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Com o conhecimento das estruturas de alvos macromoleculares, é possivel a
aplicagéo de estratégias de planejamento de farmacos baseado na estrutura do
receptor (SBDD, do inglés, structure-based drug design). O avango da gendmica e
protedmica, aliados a evolugdo das técnicas de cristalografia de raios X e
ressonancia magnética nuclear (RMN) proporcionam um aumento significativo no
numero de alvos moleculares com estruturas 3D disponiveis no Banco de Dados de
Proteinas. (GUIDO, ANDRICOPULO, OLIVA, 2010). Nessa situacao, pode-se aplicar
técnicas computacionais, como o acoplamento molecular (Figura 4), para analisar as
propriedades estéreas e eletronicas dos bolsées do alvo e assim definir interacdes
entre ligante-receptor que sejam relevantes para a propriedade bioldégica dos

compostos.

Figura 4. Representagdo da metodologia do acoplamento molecular. Interagbes entre o
ligante e os aminoacidos presente no sitio ativo da Lanosterol 14 alfa-desmetilase séo

analisados. //
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Fonte: SURYADEVARA, 20009.

Em muitos casos, o uso integrado de estratégias de SBDD e LBDD pode
gerar informacdes complementares para o planejamento de novas moléculas
bioativas (GUIDO, ANDRICOPULO, OLIVA, 2010). A Andlise Comparativa de
Campos Moleculares (CoMFA, do inglés Comparative Molecular Field Analysis) € um
exemplo claro de técnica LBDD que pode se beneficiar de informagdes estruturais
acerca do alvo molecular. O CoMFA é um método de QSAR 3D que utiliza campos
de energia estérea (Van der Waals) e eletrostatica (Coulomb) para descrever
interagdes favoraveis e desfavoraveis nos compostos de interesse (CRAMER,

DAVID, BUNCE, 1988). Neste método, as moléculas em estudo sao alinhadas em
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uma grade tridimensional e as interagdes eletrostaticas e estéreas de uma carga de
prova com cada uma das moléculas sdo medidas. Embora os campos estéreos e
eletrostaticos representem a natureza entélpica da interacédo entre farmaco e
proteina, a componente entropica, como a dessolvatagcdo ou a diminuigdo da
liberdade de rotacado, é descartada durante a analise (AKAMATSU, 2002, GOHDAA,
2000). Os valores de energia de interacdo (variaveis independentes) podem ser
correlacionados com a afinidade de ligacao ou outros valores de atividade biolégica
(variavel dependente) através de regressao por minimos quadrados parciais (PLS)
(PETERSON, SCHAAL, KARLEN, 2004) (Figura 5).

Figura 5. Etapas envolvidas na geragéo do modelo de CoMFA.
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Fonte: Adaptacdo CRAMER, PATTERSON, BUNCE, 1988.

As técnicas computacionais descritas acima podem ser Uteis para acelerar as
etapas pré-clinicas de planejamento de farmacos, o que € imprescindivel para
projetos voltados para investigacdo de alternativas terapéuticas contra doencas
negligenciadas para as quais ainda nao existe tratamento eficiente (CHATELAIN,
IOSET, 2011, PINK et al, 2005). A fim de compreender a problematica envolvida no
planejamento de farmacos contra doengas que afetam milhbes de pessoas em
paises subdesenvolvidos ou em desenvolvimento, segue um breve panorama sobre
o impacto socioeconémico dessas doencas, com enfoque especial na doencga de

Chagas.
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1.3 DOENCAS TROPICAIS NEGLIGENCIADAS

As doencas negligenciadas estdo associadas, principalmente, a infeccbes
bacterianas, parasitarias, fungicas ou virais que assolam as camadas mais pobres
da populagéo de paises em desenvolvimento (HOTEZ et al, 2008), particularmente
aqueles localizados nas regides de clima tropical, razdo pela qual elas também
podem ser denominadas de doengas tropicais negligenciadas (BEYRER, 2007).

Por ser predominantemente de paises subdesenvolvidos e em
desenvolvimento, o controle e eliminacédo dessas doengas tornaram-se uma das
metas da Organizacdo Mundial da Saude (OMS) para a diminuicdo da pobreza
mundial. Para que isso aconteca, a OMS recomenda cinco estratégias de saude
publica para a prevencdo e controle das doencas negligenciadas: a) controle do
vetor, b) controle no fornecimento de agua potavel, c) saneamento, higiene e saude
publica veterinaria, d) intensificacdo da gestdo em determinados casos, e)
quimioterapia preventiva (OMS, 2010). Embora a profilaxia e terapia ocasionam um
grande impacto na prevaléncia dessas doencgas, elas continuam sendo endémicas
em muitos paises (Figura 6) (MOLYNEUX, HOTEZ, FENWICK, 2006). Como
consequéncia, doengas como malaria, tuberculose, doencas diarreicas e
kinetoplastideos (como a doenga de Chagas), causam aproximadamente 35.000
mortes por dia nos paises em desenvolvimento (COHEN, DIBNER, WILSON, 2010).

Figura 6. Representacdo do numero de doencas negligenciadas por regiao do globo
terrestre.

-
&

11 doenga [] 4 deengas
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Fonte: Adaptado de MOLYNEUX, HOTEZ, FENWICK, 2006.
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Diversos fatores limitam a utilidade dos medicamentos existentes, como o alto
custo, baixa taxa de ades&o ao tratamento por parte dos pacientes, resisténcia dos
agentes infecciosos aos farmacos existentes e baixa eficacia dos medicamentos
disponiveis. Diante disso, fica evidente a importdncia de novas formas de
diagndstico e de agentes terapéuticos mais eficientes e menos toxicos, que auxiliem
na prevencao e tratamento de pacientes infectados ou sob risco de infecgdo (PINK
et al, 2005, NWAKA, HUDSON, 2006). Entretanto, os orgamentos limitados na
maioria das nacdes em desenvolvimento, o baixo poder de compra do publico em
geral e a baixa probabilidade de retorno financeiro satisfatério fez com que houvesse
pouco interesse da industria farmacéutica no desenvolvimento de farmacos e
conjunto diagndéstico para essas doencas (COHEN, DIBNER, WILSON, 2010, PINK
et al, 2005, NWAKA, HUDSON, 2006).

Embora doencas negligenciadas sejam responsaveis por 11,4% da carga
global de doengas existentes no periodo entre 1975 e 2004, apenas 21 (1,3%) dos
1.556 novos medicamentos registrados foram desenvolvidos para essas doencas.
(CHIRAC, TORREELE, 2006, COHEN, DIBNER, WILSON, 2010). Portanto, é clara
a necessidade de um maior investimento no desenvolvimento de farmacos e
conjuntos diagnésticos para doengas negligenciadas. A partir de 2000 houve um
interesse renovado, pelas industrias farmacéuticas, no desenvolvimento de farmacos
para doencas negligenciadas (PINK et al, 2005; NWAKA, HUDSON, 2006) (Tabela
1). Isso se deve em grande parte ao estabelecimento de parcerias publico-privadas
(PPP) como a Medicines for Malaria Venture (MMV), Drugs for Neglected Diseases
initiative (DND:i) e o Institute for One Worl Health (IOWH) (NWAKA, RIDLEY, 2003)
que, contando com o apoio de empresas como a Pfizer, Merck Serono, Sanofi-
Aventis, Bayer entre outras, financiaram direta ou indiretamente projetos para o
desenvolvimento de farmacos contra doencas negligenciadas (PINK et al, 2005,
NWAKA, HUDSON, 2006). O papel dessas companhias no processo de descoberta
de novos farmacos se resume em realizar ensaios de triagens de alto desempenho e
desenvolver modelos farmacocinéticos (GUIDO, OLIVA, 2009). Resumindo, a
maioria das PPPs se dedica a otimizacdao de compostos protétipos previamente

identificados.
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Tabela 1. Farmacos e imunobiolégicos aprovados para doengas negligenciadas no periodo
de 2000 a 2009.

Ano de Paises de

Doencgas Farmacos ou vacinas aprovagao aprovagao

HIV/AIDS Lamivudina + Zidovudina 2002 EUA
Lamivudina 3TC 2002 EUA
Estavudina D4T 2002 EUA
Ritonavir RTV 2005 EUA
Nelfinavir NPV 2004 EUA
Enfuvitida 2006 EUA
Efavirenz + Emtricitabine + Tenofovir 2006 EUA
Emtricitabina FTC 2003 EUA
Lopinavir + Ritonavir 2000 EUA
Fasamprenavir 2003 EUA
Tipranavir

Malaria Atovaquona + Proguanil 2000 EUA
Artemisina + Amodiaquina 2008 Kenia
Artemotil 2000 Holanda
Artesunato 2001 Kenla
Diidroartemisinina 2001 Kenia
Diidroartemisinina + Piperaquine 2005 Kenia
Artesunato + Mefloquina 2005 Kenia
Artesunato + Amodiaquina 2007 Marrocos

Artesunato + Sulfadoxina +
Pirimetamina 2007 Kenia

Diidroartemisinina + Piperaquina +

Trimetoprima 2006 Kenia
Clorproguanil + Dapsona 2003 Kenia
Tuberculose ~  ------
Pneumonia
Bacteriana e
Meningite Menactra (vacina) 2005 EUA

Doencas

diarreicas Vacina pentavalente para rotavirus 2006 EUA
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Tabela 1 (continuagdo). Farmacos e imunobiolégicos aprovados para doencas
negligenciadas no periodo de 2000 a 2009.

Ano de Paises de

Doencgas Farmacos ou vacinas aprovagao aprovagao

Doencas Dukoral (vacina para célera e

diarreicas diarréia) 2004 Inglaterra
Nitazoxanida 2004 EUA

Kinetoplastida

Leishmaniose Miltefosina 2002 india

Ulcera de Buruli ~ ------
Dengue -
Helmintos ~  --——--
Lepra = -
Tracoma  -——--
Febre Reumatica  ------
Febre Tifoide e

paratiféide ~ --—--

Fonte: COHEN, DIBNER, WILSON, 2010.

Entretanto, farmacos para o tratamento da AIDS e malaria representam
84,61% farmacos langados no periodo de 2000 a 2009 respectivamente, enquanto
que doencgas causadas pelo grupo dos Kinetoplastidas, como a Doencga de Chagas,
apenas um farmaco foi desenvolvido (COHEN, DIBNER, WILSON, 2010). Portanto,
o estudo de protétipos de farmacos para essa doencga negligenciada se torna

prioritario.
1.3.1 DOENCA DE CHAGAS

A doenca de Chagas foi reportada em 1909 pelo pesquisador Carlos Chagas,
que descobriu a existéncia do protozoario Trypanosoma cruzi (T. cruzi), revelou o
papel dos insetos triatomineos no ciclo de infeccdo como hospedeiro intermediario,
identificou quais animais séo reservatérios silvestres de T. cruzi e comprovou ser
esse protozodrio o agente causador dessa doenga (CHAGAS, 1909).

O ciclo de vida do parasito apresenta varios estagios de desenvolvimento
tanto no inseto vetor triatomineo quanto no hospedeiro humano. Tripomastigotas

sanguineos e amastigotas intracelulares sdo as formas tipicas encontradas no
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organismo do hospedeiro, enquanto que epimastigotas replicativas e tripomastigotas
metaciclicas infectam os vetores triatomineo (RASSI, RASSI, MARIN-NETO, 2010).
Normalmente, a infeccdo pelo protozoario T. cruzi ocorre via vetorial, quando o
inseto excreta o parasita durante o repasto sanguineo, penetrando a mucosa da pele
lesionada. Entretanto, a doenca pode ser transmitida por mecanismo nao vetorial,
como por via congénita, transfusdo sanguinea, transplante de 6rgaos, via oral ou em
acidente de laboratorio (EPTING, COATES, ENGMAN, 2010).

A penetragcdo da forma infectante tripomastigota pode levar uma reacao
denominada chagoma de inoculagdo, com edema local e endurecimento, congestéo
vascular e infiltracdo celular (RASSI, RASSI, MARIN-NETO, 2010). Depois da
infeccado inicial pela forma de tripomastigota, os pacientes desenvolvem a fase
aguda da doenca, que usualmente é assintomatica. Quando sintomatico, o individuo
pode apresentar febre, aumento do tamanho do figado e do baco, insuficiéncia
cardiaca devido a inflamagdo do miocardio (miocardite), efusdo do pericardio,
hepatoesplenomegalia, linfadenopatia e, menos frequentemente, meningoencefalite.
Manifestagbes da fase aguda resolvem-se espontaneamente em cerca de 90% dos
individuos infectados (RASSI, RASSI, MARIN-NETO, 2010; EPTING, COATES,
ENGMAN, 2010). Cerca de 60 a 70% desses individuos nunca desenvolvem a
doenca clinicamente aparente. Os 30-40% restantes desenvolvem a forma crénica
da doenca, seja na forma cardiaca, digestiva (megaeséfago e megacdlon),
cardiodigestiva (MAYA et al, 2010) ou neurologica (OLIVEIRA, 2011). O impacto
social e econdmico da fase crénica da doengca de Chagas pode ser calculado
através do numero de anos de vida perdidos em fungdo da incapacidade decorrente
da doencga (do inglés DALY — disability adjusted life years) que, para pacientes
chagasicos é de aproximadamente 700 mil (HOTEZ et al, 2006, WHO, 2010).

O controle da transmissao vetorial da doengca de Chagas teve inicio com a
melhoria da qualidade das construgdes de casas domiciliares e pulverizacéo de
inseticidas nas paredes das casas em doses relativamente altas (VILLELA et al,
2009, DIAS, SILVEIRA, SCHOFIELD, 2002). Como resultado desse tipo de
estratégia de controle da doenca de Chagas, o Brasil recebeu em 2006 a
certificacao internacional de interrupcéo da transmissédo da doenca pelo T. infestans,
concedida pela Organizacdo Panamericana da Saude e Organizagdo Mundial da
Saude. (YAMAGATA, NAKAGAWA, 2006, MASSAD, 2008). Entretanto, uma das

grandes dificuldades para o controle da doenca de Chagas € a existéncia de outras
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espécies de vetores silvestres que podem invadir e reinfestar o nicho que estava
sendo ocupado pelo T. infestans (Figura 7) (COURA, 2007, YAMAGATA,
NAKAGAWA, 2006, ABDAD-FRANCHA, 2009).

Figura 7. Diversidade de espécies de insetos triatomineos (linhagem Rhodniini) por unidade
taxondmica operacional (OTU, do inglés operational taxonomic units) na América Latina.
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Fonte: Adaptado por ABDAD-FRANCHA, 2009.

Hoje, entre as diversas doencas negligenciadas causadas por protozoarios
encontradas na América Latina, a doenga de Chagas € a que apresenta maior
impacto, afetando mais pessoas nessa regido do que qualquer outra doenca
parasitaria, incluindo a malaria (DNDI, 2010; MORAN et al, 2009). A Doenca de
Chagas é uma patologia endémica em 21 paises da América Latina, provoca
aproximadamente 8 milhdes de casos e 14 mil mortes (DNDI, 2010). Contudo, o
parasito T. cruzi tem sido encontrado também em paises ndo endémicos da América
do Norte (Estados Unidos, onde cerca de 300 000 pessoas infectadas e Canada,
com aproximadamente 5.500), regido do pacifico Oeste (particularmente Japéo, com
aproximadamente 3.000 casos e Australia, com 1.500 casos) e mais recentemente
na Europa (principalmente Bélgica, Espanha, Francga, Italia, Reino Unido e Suica e
em menor extensdo Alemanha, Austria, Croacia, Dinamarca, Holanda, Luxemburgo,
Noruega, Portugal, Roménia e Suécia, com aproximadamente 80.000 casos (Figura
8) (COURA, VINAS, 2010, SHIKANAI-YASUDA, CARVALHO, 2012). O nimero de

casos entre pessoas desses paises que viajam para a América Latina tem
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aumentado e para agravar a situacdo muitos pacientes desconhecem que
adquiriram a doenga e como consequéncia disso contribuem para sua disseminagéo
em areas ndo-endémicas (COURA, VINAS, 2010, DNDI, 2010).

Figura 8. Rota de migracdo da América Latina e estimagéo do numero total de individuos
infectados em paises ndo endémicos.

Fonte: COURA, VINAS, 2010.

No Brasil, a estimativa de pessoas infectadas € de aproximadamente 2 a 3
milhdes, com incidéncia de 100 novos casos por ano (PONTES, et al, 2010). O perfil
epidemioldgico brasileiro da doenga apresenta ocorréncias de casos e surtos na
Amazonia Legal por transmisséo oral, devido a ingestdo de alimentos contaminados
(caldo de cana, acai, bacaba, entre outros) e vetorial (sem colonizacédo e
extradomiciliar). No periodo de 2000 a 2010, foram registrados no Brasil 1.086 novos
casos de doencga de Chagas aguda. Destes, 71% (765/1.086) foram por transmisséo
oral, 7% por transmisséo vetorial (80/1.086), em 22% (234/1.086) nao foi identificada
a forma de transmisséo (SHIKANAI-YASUDA, CARVALHO, 2012) (Figura 9). Alguns
surtos por via oral foram relatados na literatura como:

1. 11 casos em Belém do Para no ano de 2000 (PINTO et al, 2009);

2. 11 casos no Para em 2006 (NOBREGA et al, 2009);

3. 7 casos em Macaubas e 6 casos em Ibipitanga, ambas localizadas na
regiao central do estado da Bahia, no periodo de 2006 (DIAS et al,
2008, BASTOS et al, 2010);

4. 9 casos em Tefé no ano de 2004 e 25 casos em Coari em 2007,
cidades da regiao amazénica (BARBOSA-FERREIRA et al, 2010);

5. 24 casos em Santa Catarina no periodo de 2005 (ANDRADE et al,
2011);
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6. 12 casos em Breves e 13 em Bagre, ilhotas do estado do Para no
periodo de 2007 (BELTRAO et al, 2009).

Figura 9. Numero de casos de pessoas infectadas pelo Trypanosoma cruzi nos anos de
2000 a 2010 no Brasil. Observa-se que, dentre os tipos de contaminagéo, a transmisséo por
via oral é a predominante.
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Fonte: Adaptado de SHIKANAI-YASUDA, CARVALHO, 2012.

Apesar do grande impacto que a doenga de Chagas tem nos indicadores de
saude da América Latina, o arsenal terapéutico para seu tratamento é bastante
limitado. Os farmacos disponiveis para o tratamento da doenca de Chagas,
nifurtimox e benzonidazol, atuam apenas na fase aguda da doenca (MAYA et al,
2007; PEREZ-MOLINA, 2009) sendo que ja existem relatos de resisténcia dos dois
farmacos (MEJIA et al, 2010, WILKINSON et al, 2008). A acao tripanomicida de
nifurtimox e benzonidazol se deve a formagao de radicais nitro e radicais hidroxilas,
respectivamente, que se ligam covalentemente a proteinas, acidos nucleicos e
membranas plasmaticas do parasita, levando-o a morte (Figura 10). No entanto, o
mecanismo de agao antiparasitario desses farmacos também € responsavel pelos
efeitos  colaterais  (nduseas, vOmitos, alteracbes hematoldégicas por
hipersensibilidade (leucopenia, trombocitopenia) e até polineuropatia dose
dependente) observados em pacientes que utilizam essa terapia (APT, ZULANTAY,
2011).

Apesar dos dados relatados acima, o investimento da industria farmacéutica
na descoberta e desenvolvimento de novos farmacos contra a doenga de Chagas

foi, durante muitos anos, praticamente inexistente.
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Figura 10. Provavel mecanismo de agéo dos farmacos benzonidazol e nifurtimox.
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Fonte: Adaptado de MAYA et al, 2007.

1.3.1.1 DESENVOLVIMENTO DE FARMACOS CONTRA DOENGAS DE CHAGAS

A fase cronica da doencga de Chagas tem grande importancia epidemiolégica na
América Latina e em alguns estados desenvolvidos. No Brasil, embora a
transmissao pelo vetor e por transfusdo de sangue tenha diminuido, um grande
numero de individuos permanecem infectados (HASSLOCHER-MORENO, 2012,
SCHMUNIS, YADON, 2010). Esse cenario, juntamente com o aparecimento da
resisténcia dos farmacos atuais, aliado a sua baixa eficacia na fase cronica e altos
efeitos colaterais, o desenvolvimento de novos farmacos antichagasico torna-se
essencial (SILVA, et al, 2012, MEJIA, et al, 2012). Apesar disso, o desenvolvimento
de novas abordagens para o tratamento da fase crénica da doenca de Chagas
durante muito tempo foi considerado irrelevante devido a teoria de que a
sintomatologia seria ocasionada por reagdes autoimune (URBINA, 2010; URBINA,
DOCAMPO, 2003; CROFT et al, 2005). Esta hipdétese foi baseada na auséncia
aparente de parasitas nas lesbes do coracao e trato gastrointestinal, associadas a
fase crénica sintomatica da doenca de Chagas e a presenca de respostas a auto
anticorpos em pacientes com a doenga (CUNHA-NETO, KALIL, 1995). De acordo
com essas observagdes, o tratamento com quimioterapicos ndo poderia conduzir a

uma melhoria na evolugdo clinica dos pacientes portadores da sintomatologia
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chagasica cronica. Entretanto, a hipdtese auto-imune tem sido fortemente

contestada, pois:

1.

Foi observada a presenca de parasitas nas lesdes inflamatérias em pacientes
chagasicos com comprometimento do trato gastrointestinal ou cardiaco
(VAGO, 2000, SCHIJMAN et al, 2004, BENVENUTI et al, 2008)

Existe correlagdo entre a carga do antigeno parasitario, a intensidade dos
processos inflamatérios e a gravidade da doengca em modelos experimentais
(ZHANG, TALERTON, 1999, PEREZ-FUENTES et al, 2003, BENVENUTI et
al, 2008).

Ha baixa correlagdo entre os niveis de auto-anticorpos e a sintomatologia em
modelos experimentais na fase cronica da doenca de Chagas (ZHANG,
TARLETON, 1999, MARIN-NETO et al, 2008).

Ocorre exacerbacdo da doenca em modelos experimentais e humanos
imunocomprometidos (VAIDIAN et al, 2004, FIORELLI et al, 2005, DIEZ et al,
2007, CORDOVA et al, 2008).

Observa-se efeito positivo da quimioterapia especifica sobre a evolugédo da
fase crénica da doenga (GARG, TARLETON, 2002, TARLETON, 2003,
CORRALES et al, 2005, GARCIA et al, 2005).

Como a quimioterapia existente para a doenga ndo € efetiva na fase cronica,

torna-se necessario identificar novos alvos macromoleculares para o

desenvolvimento de alternativas terapéuticas mais eficientes. Exemplos de rotas

metabdlicas e enzimas que estdo sendo exploradas nesse sentido sao:

1.

Inibidores da via de recuperagdo de purinas — Os tripanosomatideos séo
auxotroéficos para purinas, ou seja, eles ndo realizam sua sintese de novo.
Dependendo, portanto, de purinas pré-formadas do hospedeiro para sua
sobrevivéncia. Uma enzima chave nesse processo é a hipoxantina-guanina
fosforibosil transferase (HGPRT), que promove a incorporagéo de alopurinol
ao DNA do parasita, interrompendo assim sua sintese protéica e de RNA
(APT, 2010).

Inibidores da sintese e metabolismo de tripanotiona — essa via bioquimica,

responsavel pela protecao do parasita contra o estresse oxidativo, é exclusiva
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dos kinetoplastideos sendo, portanto, um bom alvo terapéutico para o
desenvolvimento de farmacos. As enzimas tripanotiona redutase e sintase

s&o os principais alvos explorados dessa via (FLOHE, 2012).

3. Inibidores de cruzipaina/cruzaina — Grande parte da atividade proteolitica de
T. cruzi é exercida por uma cisteina protease denominada cruzaina. A inibicéo
dessa enzima bloqueia a proliferacdo extracelular das formas epimastigotas e
das amastigotas intracelulares. Inibidores de cruzipaina reduzem
significantemente a parasitemia, entretanto ndo ha evidéncia de cura

soroldgica nos modelos animais estudados até o momento (URBINA, 2010).

Apesar dos avancos alcancados nestes alvos terapéuticos, estima-se que o
desenvolvimento de um farmaco de novo que atue sobre uma dessas vias
bioquimicas levara aproximadamente dez anos ou mais, enquanto que explorar
farmacos ja comercializados para uma nova indicacéo terapéutica ou farmacos
conhecidos e otimizados pode permitir que esse farmaco chegue ao mercado em
cinco anos, com custo diminuido (URBINA, 2010; URBINA 2009). Isso devido ao
fato de que determinadas etapas da descoberta de farmacos de novo (testes
farmacocinéticos, toxicolégicos e de seguranga) sao previamente omitizadas por
causa da disponibilidade desses dados, no caso de farmacos de reposicédo (PADHY,
GUPTA, 2011) como também o conhecimento farmacolégico dos derivados, como
auséncia de toxicidade, no caso da otimizacdo de compostos ja conhecidos
(EASTMAN et al, 2006).

1.3.1.2 INIBIDORES DA VIA DE ERGOSTEROL

Compostos isoprendides estdo presentes em células procariotas e eucariotas
sendo que, geralmente, os compostos esterbis s&o os isoprendides mais
abundantes presentes em eucariotos. (SPANOVA, DAUM, 2011). Os esterais,
normalmente compdem as membranas celulares de eucariotos, tendo a finalidade
de prover integridade estrutural e manter a regulacédo da fluidez e assimetria da
membrana de células fungicas (GUBBINS, ANAISSIE, 2009). No entanto, os
esterdis também podem participar do controle de processos metabdlicos, como

eventos de transdugéo de sinal em células de mamiferos (HARTMANN, 1998).
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A rota biossintética desses esterodis inicia-se com unidades de acetato e
envolve a enzima hidroximetilglutaril CO-A. Posteriormente, é convertido em acido
mevaldémico, farnesil pirofosfato e esqualeno epoxidase. A partir do esqualeno, as
rotas biosintéticas divergem entre os reinos, produzindo esterdides especificos: nos
animais o principal esterdide sintetizado é o colesterol, enquanto nos fungos
encontra-se principalmente o ergosterol e em plantas superiores o sitosterol
(GUBBINS, ANAISSIE, 2009, MOURITSENA, ZUCKERMANN, 2004).

A partir da descoberta que T. cruzi apresenta ergosterol na sua membrana e
nao colesterol, enzimas importantes dessa via biossintética foram reconhecidas
como alvos terapéuticos potenciais para o desenvolvimento de farmacos
antichagasicos (BEACH, GOAD, HOLTZ, 1986). Um importante passo para a
biossintese do ergosterol envolve a remog¢éo do grupo metil do composto 14-metil
lanosterol, intermediario da rota biossintética do ergosterol, pela enzima lanosterol
14 alfa-desmetilase, pertencente a superfamilia do citocromo Pa4so (Figura 11)
(SURYADEVARA et al, 2009, LEPESHEVA, 2006).

A enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase de T. cruzi € uma heme proteina
caracterizada por um conjunto de 13 hélices a e 12 fitas . O seu sitio ativo é
bastante hidrofébico, composto pelas hélices B'/alga B’C, hélice C, hélice | e uma
alca (CHEN et al, 2010). Além do sitio ativo, existe um caminho de residuos
hidrofébicos que permite o acesso do ligante ao sitio ativo. Esse tunel hidrofébico é
caracterizado por conter aminoacidos presentes na hélice H, hélice F” e uma alca
(Figura 12) (LEPESHEVA et al, 2010).

Devido ao fato dos esterdis serem essenciais para a viabilidade e proliferacao
de determinadas espécies, a inibicdo dessa via biossintética foi bastante explorada
para a descoberta de farmacos (ISHIDA et al, 2011). Como exemplo, pode-se citar
os antifungicos usados na clinica que inibem enzimas da via de sintese do
ergosterol (ODDS, BROWN, 2003).



Figura 11. Via biossintética resumida do ergosterol.
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Figura 12. Sitio ativo e bolsado hidrofébico da enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase de T.
cruzi com o inibidor posaconazol. O sitio ativo esta representado pela hélice B’/al¢ca B'C, de
coloragao azul claro, onde situa-se os aminoacidos tirosina 103, metionina 106, fenilalanina
110 e tirosina 116; pela hélice C, de coloragdo azul claro e situada atras da figura (ndo
visivel), que contém o aminoacido leucina 127; hélice |, de coloragédo amarela, onde estédo
presentes os aminoacidos alanina 297, fenilalanina 290, alanina 291 e tirosina 295 e uma
alca representada em laranja, com a presencga dos aminoacidos leucina 356, leucina 357 e
metionina 360. Pode observar a presenca de um tunel hidrofébico, com a hélice F” em
verde, com os aminodacidos prolina 210, alanina 211, valina 213 e fenilalanina 214 e a alga
em vermelho, com os aminoacidos tirosina 457, histidina 458, tirosina 459 e metionina 460.

PHE:110

Fonte: Adaptado de CHEN et al, 2010, LEPESHEVA et al, 2010.

Derivados azdlicos que agem sobre a enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase
de fungos demonstraram-se ativos frente a T. cruzi. Por exemplo, o posaconazol, um
pré-farmaco do ravuconazol (E1224) e TAK mostraram-se ativos contra cepas de T.
cruzi; cetoconazol e itraconazol (Figura 13) apresentaram grande atividade contra
esse parasita in vitro (APT, 2003; APT, 1998). Contudo, a dose exigida para eliminar
o parasita in vivo € maior do que aquela necessaria para inibir a sintese de
hormbnios esteroidais no hospedeiro, podendo causar efeitos hepatotoxicos
(AMERY, DE COSTER; CAERS, 1986; MALDONADO, 1993). Entretanto deve-se

ressaltar que esses compostos sao ativos contra cepas de T. cruzi resistentes a
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nitrofurano e tem boa atividade na fase cronica da doenca de Chagas (URBINA,
2002, URBINA, 2003).

Figura 13. Farmacos que apresentam atividade contra a enzima lanosterol 14 alfa-
desmetilase de T. cruzi in vitro.
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Fonte: Adaptado de APT, 2003, SILVA et al, 2012.

Consequientemente, essa classe de compostos se mostra promissora para o
desenvolvimento de farmacos para o tratamento da fase crénica da doencga de
Chagas. A fim de atingir esse objetivo pode-se utilizar métodos quimiométricos para
extrair o maximo de informagdo quimicamente relevante a partir de compostos

biologicamente ativos.
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Utilizar ferramentas computacionais para identificar caracteristicas
fisioquimicas e estruturais da classe de inibidores imidazolicos da enzima lanosterol

14 a desmetilase de T. cruzi.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Desenvolver modelos de QSAR baseados em descritores bidimensionais,
holograma QSAR e QSAR 3D (CoMFA) robustos e com alto poder preditivo
para um conjunto de inibidores imidazolicos da lanosterol 14-a desmetilase
(140-DM) de T. cruzi.

2. Identificar as caracteristicas fisicoquimicas e estruturais relevantes para

atividade anti-chagasica de derivados de azol.
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados é composto por 155 derivados imidazélicos sintetizados
e avaliados no laboratério do pelo Dr Michael Gelb (University of Washington,
Seattle, Estados Unidos. Parte desses descritores ja foram descritos na literatura
(SURYADEVARA et al, 2009) e correspondem as moléculas numeradas de 62 a 93

(Tabela 2, com pEDsy sem estar em negrito).

Tabela 2. Moléculas do grupo treinamento.

R 14 15 20
133~§__ 8 6 \ 22
/ 7 9

2 10
2 1 A NN T 2
R— | Ry
4

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*

1 7,00 63 8,00
1>4 Tt

QF
O

F

2 F H 6,00 64 7,50
. OO0 i
@ft\“ o 09 NQ_H/N Y D
ﬁ;.:
3 0§/© 6,52 65 O 7,40
d; - o=
OO e

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas
(SURYADEVARA et al, 2009)



Tabela 2 (continuagao). Moléculas do grupo treinamento.
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Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
4 ] 6,52 66 7,40
J; X
\=N 0
2 0
5 0§/|/ 6,52 67 Q 8,19
® 5 AT
.‘ <
6 6,52 68 O 8,10
NC}_F}N O OCH3
«‘3
7 6,70 69 O 7,72
NI’}_I}N O /SJN
‘.” :E
8 6,40 70 Q 7,00
\=n o)
0
9 7,12 71 O 7,40

oA PS
S

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas

(SURYADEVARA et al, 2009)
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Tabela 2 (continua¢ao). Moléculas do grupo treinamento.

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
10 552 72 B 7,82
s S
NN O H/\O N"\wN Q \NID
v, M
®
L
il
N
11 /@\ 6,70 73 7,00
N~ @]
L0 Navas®
O \=p 0
¢ OO
12 6,22 74 6,15
L S
oD 0 Ry O
o O~
CHg
&
I{IJ
13 § O O 5,52 . O 6,82
S
ﬁN\:\N HN\CELOH E:S—/NH O \Nj©
NZ
S<ch,
14 . O 5,70 76 6,60

QJNH &) z@
O

*PEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas

(SURYADEVARA et al, 2009)



Tabela 2 (continua¢ao). Moléculas do grupo treinamento.
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Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
15 /@ 7,00 77 @ 7,70
NZ N 0-CH
L0 YA
/@EN o) ~
N7 O ﬂBr
16 H 6,00 78 Q 6,28
N
S
ﬁ5 A
N/, \d\CHa L@*F
S‘CHS F
17 f O 7,60 79 HyC Q 7,44
O s
Res hed Ry
ket
18 H O 6,00 80 HsG 7,08
N/;N 0 5, HC @
\= s
N HNﬁkOH Nl}—/NH O \ND
9
19 X 7,30 81 7,00
o A
N
20 5,00 82 7,69

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas
(SURYADEVARA et al, 2009).



Tabela 2 (continua¢ao). Moléculas do grupo treinamento.

47

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
21 H 6,00 83 HsG CHy 6,00

N\;% HN\EOLO’CHB Nm’N\B_l-}N < ;

©

22 H g 5,00 84 O 6,57

Lo e

\=y HNﬁDH "li[: O
23 f 500 85 CH3 6,26

N‘;LN, HN‘Oé)LOH Tl‘r: ™ O
24 H O 6,00 86 O CHs 6,55

\=y HN\I:LO,CH3 Nl[: HN O

S cHy L@
25 H ? 6,00 87 N 6,17
N J—
N\;QN HNOO .CHs N HN
1§

26 : O 6,00 88 O 7,10

NJ; O %9 HN O

\=y HN\d\O.CHg N'L}_/
27 6,00 89 O 7,60

3
Y
C
\=n HN\i‘(O,CH;,

S‘CHa

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas
(SURYADEVARA et al, 2009).



48

Tabela 2 (continuagao). Moléculas do grupo treinamento.

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
28 : 6,00 90 Q 8,80
H2N‘©/\N\/=l:? Hr~,|1c)£‘)\o,c:H3 N|’\§_I_}N O “
N
29 ! 5,00 91 O 8,69
OzN\dN\i:\N' HNEJLOH N{{}_@N O C:N
S\CHs
30 X 5,00 92 O 8,84
H:,CG\N;% HN;):OLOH N[}—F}N O qCHs
31 . 5,00 93 O 9,07
S
~F Q ﬁ ASATASE
32 H O 5,00 94 N 7,89
N
L' "N~ O F
N:\dN\:N n Q g\\:N
e S0
S‘(:H3
6,63

/
zT
Vs
.

VA
33 d 7,61 95
NQ_H,“ § )c

00

gz

*PEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas
(SURYADEVARA et al, 2009).



Tabela 2 (continuagao). Moléculas do grupo treinamento.

49

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
H 8,23 N 7,34
HoN ,QN O O O’CHS N’L, O Cl
& 9
N
v () ©
CH,
35 G 7,72 97 H 7,48
g e ) St N /C ® R
"N N O cl Q =N s@
‘=N O O
»
36 H 6,48 98 H 7,83
. \” LT
i AN cl CQEN O s@
\hS
37 s cl 8,91 99 N 7,26
M N \©:F N’g O N
= RS
C
38 s 8,67 100 s 8,69
Hz N\_\ \©\C, Q N\:Q, O 1r\.|<:\>
=N =N S
p
39 H 6,48 101 iy 7,08
.'NH N\_\ O F O N\;% c
) -
40 N cl 7,31 102 N 6,72
N7 \©:|= N/g ’\10

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas

(SURYADEVARA et al, 2009).
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Tabela 2 (continuagao). Moléculas do grupo treinamento.

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*

7,08 103 7,41

-
‘tj—\
)

oA
QP

42 H CH, 7,58 104 7,80
o« L0 L
() = Oy

@ S
43 H E 6,00 105 N 7,45
o
HN N \©:|: N\=\N OA\’N\)
- .
44 N 6,00 106 N 8,95
HN N \N\@F M N\_\ o/\/r@
- =N
Hac>_N OQ g
45 N 6,00 107 H 8,29
HoN \ @F HoN \©\
sHaRe RS
3 v
D N
46 6,00 108 N 9,34

9
}\N \?F e 4 ’
@ ® "

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas
(SURYADEVARA et al, 2009).



Tabela 2 (continuagao). Moléculas do grupo treinamento.
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Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
e
N7 F F
\= 3
O NH,
K
48 § 7,34 110 N 9,45
E " HaN ’C O
= sA=PS
=N F =N
Q)
O NH,
49 N 7,82 111 N 7,84
AP 3l B
=N =N
O Hﬁc‘od O
v
50 O 7,10 112 N 8,04
SUMQ N
S oA
2 v
51 O 7,64 113 8 7,15
e LT,
SLATA EN
oS ®
52 O 7,52 114 N 9,10
. O O-CH, HaN N\;g O F
Ot e
“Q v
O,
53 Q 7,70 115 8,23

o LR
:

CH,

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas

(SURYADEVARA et al, 2009).



Tabela 2 (continuagao). Moléculas do grupo treinamento.

52

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
54 770 116 K 8,91
HN O "o " NJ; O =N
\—
IS e 0
\Q !
55 Q 6,82 117 N 7,51
v “5”%3
N.\ . =N S
QCQ &0
56 O 6,32 118 N 7,30
0-CH;, N& O N
SUAA “ 0 0
()
N SHS HsC
57 O 7,00 119 N 7,89
et LJ; Py
“L’}_/ b N O S‘@
( )‘NOQ H3C'0
58 @ 7,00 120 N 8,00
o Q 0O-CH, N/g O :NG
N . \=p s
Bruj}_/ O
5
59 O 6,70 121 N 7,56
0-CH
N HN O ’ N\;g ¢l
’}_/ Y Q N =
o o
l\’f’
60 8,30 122 7,40

LG0

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas

(SURYADEVARA et al, 2009).



Tabela 2 (continuagao). Moléculas do grupo treinamento

53

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
61 8.00 123 i 7,68
(NAYAS ¢
N CHy O
®
62 a 730 124 9 o 8,72
0 N
e SRRt

N CHj

*pPEDso em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas

(SURYADEVARA et al, 2009)

Tabela 3. Moléculas do grupo teste.

Moléculas PEDso* Moléculas PEDso*
1 ’ 6,00 17 7.10
@5 ﬁ Y
- o
2 ) J 6,52 18 e 6,42
~ N\,:%No\ NI,:}_”/N v,
o o
3 6,12 19 a 6o

R @

S =w

O \=y S
> J

0-CH,
N}_‘j“ v, \
[

O

CHs

*PEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas

(SURYADEVARA et al, 2009)



Tabela 3 (continuag¢ao). Moléculas do grupo teste.

54

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
4 ! O 7,00 20 N 6,70
Lo :
=N HNﬁLgHa N\;% O"CHs
SCH3
5 AR 6,29 21 8,49
: pomen)
NN
L
o
6 H O 6,00 22 N O 8,12
N O o N\:g:(:
Jr Rt &
N// k\N
7 5,80 23 7,90
H HyGmg
o ‘V
<:H3 ﬁt
8 ‘;. 24 7,68
J; :
NQ_/NH &) \N:©
F
F
9 H 25 y 9,03
fel o LT
ATACRESS "o 0
) 9
CHs
10 N F 26 7,47
,Q\@[F 7,42

¥

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas

(SURYADEVARA et al, 2009)
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Tabela 3 (continuag¢ao). Moléculas do grupo teste.

Moléculas pEDso* Moléculas pEDso*
11 N 7,25 27 N 6,70
. LOC L O

ST SEEPS
1
9 @ e

12 O 7,00 28 d 8,83
0-CH;, HN N/g O E
O \=N O

\jN
13 29 ¥ o 6,96

14 8,00 30 y 7,49

15 7,30 31 N 8,42

16 7,00

*pPEDsy em negrito — moléculas ndo publicadas; pEDsy sem negrito — moléculas publicadas
(SURYADEVARA et al, 2009)

Os valores de EDsp (concentracédo necessaria para reduzir em 50% a

proliferacao de T. cruzi) que variam de 0,345 a 1000nM foram convertidos em pED 5o
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(-log EDsp). Posteriormente suas estruturas quimicas foram desenhadas em formato
3D e otimizadas através do mecanismo molecular, utilizando o campo de forga
Tripos, cargas Gasteiger-Huckel, constante dielétrica da agua (80) e como
parametro de convergéncia um gradiente menor ou igual a 0,001 Kcal/mol. A seguir,
empregou-se 0 método semiempirico PM3 disponivel na plataforma SYBYL com as
palavras-chave 1SCF XYZ ESP NOINTER SCALE=1.4 NSURF=2 SCINCR=0.4
NOMM para calculo das cargas atdmicas parciais. O conjunto de dados foi dividido
em grupo treinamento (124 moléculas, Tabela 2), para a construgdo do modelo, e
teste (31 moléculas, Tabela 3), para fins de validacdo externa. Os parametros
utilizados para divisdo dos grupos foram diversidade estrutural, como descrito pela

Analise de Componentes Principais (PCA) e variagao de poténcia.
3.2 METODOS QUIMIOMETRICOS
3.2.1 CALCULO E SELECAO DOS DESCRITORES

Os descritores utilizados para a constru¢do dos modelos de QSAR foram
calculados com o auxilio do programa DRAGON 5.5. Descritores com valor
constante, baixa variancia (< 0,01) ou com alta correlagado entre si (>0,97) foram
excluidos por nao contribuirem com informacdes relevantes para o desenvolvimento
de modelos de QSAR 2D. Na sequéncia, foram selecionados descritores que
pudessem estar correlacionados com a atividade biolégica através da geragédo de
modelos preliminares de QSAR obtidos por Regressao Linear Multipla, utilizando 4
variaveis, como disponivel no programa Mobydigs 1.0. Os seguintes parametros
foram utilizados nessa etapa: 10 populag¢des de 100 individuos cada, composto por
4 descritores, evoluindo por 1000 geragbes. Cada modelo foi gerado aleatoriamente
com taxa de mutacao e permutacgao de 0,5.

A fim de evitar propriedades indesejaveis, tais como alta colinearidade,
sobreajuste e presenca de variaveis redundantes, a selegcdo dos individuos mais
adequados se baseou na funcdo RQK (TODESCHINI, CONSONNI, PAVAN, 2003).
Somente variaveis encontradas em modelos de RLM com g*> 0,6 foram utilizadas

nas etapas subsequentes.

3.2.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS
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Os descritores selecionados na etapa anterior foram utilizados no
desenvolvimento da Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal
Components Analysis), realizada com o auxilio do programa Pirouette 4.0. O método
consiste em condensar a informacao original, descrita na forma de matriz, através de
outras duas outras matrizes mais simples; uma matriz de pontuacéo que representa
as amostras num novo eixo de coordenadas, denominadas PCs, e uma matriz de
peso, que descreve a contribuicdo de cada variavel original para as PCs, que séo
ortogonais entre si. Primeiramente, os descritores foram autoescalonados para
eliminar problemas de unidade e variancia. A seguir critérios de validagao-cruzada e
variancia explicada foram empregados para determinar o numero 6timo de
Componentes Principais (PCs). Os resultados obtidos foram analisados através do

grafico de pontuacgao (score plot).
3.2.3 QSAR BASEADO EM DESCRITORES BIDIMENSIONAIS

Os descritores fisico-quimicos, selecionados com o auxilio do programa
Mobydigs, foram autoescalonados e usados como variaveis independentes,
enquanto a atividade bioldgica (pEDsp) foi utilizada como variavel dependente nas
analises de PLS realizadas no programa Pirouette 4.0. O numero 6timos de PCs foi
determinado por validagéo cruzada deixe um para fora (LOO do inglés leave-one-
out) (¢°). Durante a otimizagao dos modelos, descritores com contribuicdes discretas
para o vetor de regressao foram paulatinamente eliminados desde que isso néo
acarretasse em reducdo dos valores de g°. A consisténcia interna dos modelos foi
avaliada através dos valores de r* e g° do grupo treinamento (Equagdo 1 e 2
respectivamente) (CONSONNI, BALLABIO, TODESCHINI, 2009).

S -1y
P2 = Equacéo 1
Y=Yy
A‘__' 2
q* ZI_Z(Y,—Y,) Equacéo 2

> =Y
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onde Y, é o valor da atividade experimental, )A’,- € o valor da atividade predita; Y a

média dos valores experimentais (LEACH, GILLET, 2007).
3.2.4 HOLOGRAMA QSAR (HQSAR)

A construgdo e analise dos modelos de HQSAR foram realizados no
programa Sybyl-X1.1, executado no sistema operacional Windows. Durante o
processo de construcao modelo, foram selecionadas 12 séries de comprimento do
holograma (53, 59, 61, 71, 83, 97, 151, 199, 257, 307, 353, e 401). Varias
combinagées de distincdo de fragmentos (Atomo (A), Ligagdo (B), Conectividade (C),
Hidrogénio (H), Quiralidade (Ch) e Doador e Aceptor de Hidrogénio (DA)) foram
selecionados aleatoriamente durante o desenvolvimento do modelo de HQSAR,
considerando inicialmente o tamanho padrao de fragmento (4-7 atomos).
Posteriormente, foram gerados modelos utilizando tamanhos de fragmentos distintos
(3-5; 5-8; 6-9) para o melhor modelo obtido até esse momento. Os hologramas
foram usados como variaveis independentes durante a analise de PLS, na qual o
numero 6timo de PCs foi determinado por validacdo cruzada do tipo LOO. A
consisténcia interna dos modelos foi avaliada através dos valores de g° enquanto o

ajuste do modelo foi medido através do valor de .
3.2.5 ANALISE COMPARATIVA DOS CAMPOS MOLECULARES (COMFA)

Estudos de QSAR 3D que utilizam descritores de campo sao profundamente
influenciados pelo alinhamento das moléculas no espago, por essa razdo 3
estratégias de alinhamento (acoplamento molecular, similaridade morfolégica e
maxima estrutura em comum) foram empregados nos estudos de CoMFA. Maiores

detalhes sobre cada uma dessas estratégias segue abaixo
3.2.5.1 ALINHAMENTO POR ACOPLAMENTO MOLECULAR

A estrutura cristalografica da lanosterol 14 alfa-desmetilase empregada para
realizar o acoplamento molecular (codigo PDB 3K10, resolucdo de 2,89 A) passou
pelas seguintes etapas de preparacédo: remocgao do ligante presente no sitio ativo
enzima (posaconazol); eliminagdo das moléculas de agua; introdugéo dos atomos de

hidrogénio e analise individual do estado de protonacao e tautémeros dos residuos
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de histidina e glutamina encontrados no sitio ativo da enzima. Todas essas etapas
foram realizadas no modulo Biopolymer no programa SYBYL-X1.1. A seguir, 0
espaco de busca para as simulagées foi definido como uma esfera com 12 A de raio
a partir do carbono central do posaconazol encontrado na estrutura cristalografica (x
= -43,271; y = 9,025; z = -17,282), disponivel no programa GOLD 4.1.2. Para a
geracdo das conformacbes, foi considerado a flexibilidade dos ligantes, como o
nitrogénio piramidal, amidas e conformagdes de moléculas ciclicas. Também foram
utilizados parametros de algoritmo genético para gerar conformacdes mais
fidedignas. Durante a evolugcdo das populagdes, de tamanho 100, foi utilizado 4
numeros de ilhas para que diversas subpopulacbes de cromossomos fossem
criadas. Os operadores genéticos incluem 10 migragdes de cromossomos
individuais, 95 permutacdes e 95 mutagbes. Empregou-se a técnica de nicho para
manter a diversidade conformacional dentro da analise. Durante a execugado dessa
técnica, adiciona-se um novo individuo na populacdo, sendo que, se houver mais
que 2 individuos dentro do nicho, o individuo novo substitui o pior membro (CHEN et
al, 2006). Somente as poses de maior pontuagcao, segundo a fungdo de pontuacgao
Goldscore P450 (KIRTON et al, 2005) foram consideradas para a construgdo dos
modelos CoMFA.

3.2.5.2 ALINHAMENTO POR SIMILARIDADE MOLECULAR

O alinhamento realizado com o auxilio do programa Surflex-Sim, disponivel
na plataforma Sybyl-X1.1, emprega uma funcédo de similaridade morfoldgica para
alinhar um conjunto de moléculas. Nessa abordagem, foram realizados dois
alinhamentos: sobre um ligante conhecido (no caso o posaconazol) e sobre os 5
ligantes mais potentes do conjunto treinamento (vide Tabela 2), considerando a
flexibilidade rotacional. Durante essa etapa, cada molécula foi dividida em até 100
fragmentos para os quais foram gerados até 20 conformacdes diferentes. Os
fragmentos, apds passarem por um processo de minimizacdo de energia, foram
utilizados para criar, de forma incremental, o alinhamento espacial das moléculas
como base nos seus grupos hidrofébicos e doadores/aceptores de ligacdo de
hidrogénio, além do seu volume e forma. Apds cada etapa de construgéo
incremental das moléculas, nova etapa de minimizagédo de energira foi realizada e

conformagdes com o desvio médio da raiz quadrada (RMSD, do inglés root mean
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square deviation) inferior a 0,05 foram agrupadas. A solugcéo de maior pontucéo foi
utilizada como molde (rigido) para o alinhamento das demais moléculas do grupo

treinamento e teste, usando os mesmos parametros descritos anteriormente.
3.2.5.3 ALINHAMENTO PELA MAXIMA SUBESTRUTURA COMUM

O alinhamento por maxima estrutura comum € um método que se baseia na
premissa de que o esqueleto comum de um conjunto de dados contribui igualmente
para a atividade biol6gica e pode ser considerada como uma constante (YUAN et al,
1990, CHAUDHAERY, ROY, SAXENA, 2009). Nesse sentido, o esqueleto principal
comum a todas as estruturas € utilizado como base para sobreposi¢cédo, sendo que o
melhor alinhamento é obtido através da otimizacédo da raiz quadrada média (RMS)
do atomo/centro dos ligantes (CHAUDHAERY, ROY, SAXENA, 2009, ZHUO et al,
2008). A energia conformacional das moléculas do conjunto foram obtidas em um
minimo energético, pois acredita-se que essa conformacdo se aproxima da
conformacao bioativa (KUBINYI, 1998).

Apdés o alinhamento, as propriedades estéricas e eletrostaticas foram
calculadas de acordo com os potenciais de Lennard-Jones e de Coulomb (Equacéao

3 e 4 respectivamente)

. —i 1 Equacéo 3
vdWw r Alj”yl‘z Cij ”,',‘6
" 4.9, Equacéo 4
E.=
i=1 DV

As moléculas do conjunto treinamento, alinhadas espacialmente conforme
descrito anteriormente, foram circundadas por uma grade tridimensional que se
estende pelo menos 4A além do ultimo atomo de cada molécula e com espagamento
de 2,0 A entre seus pontos de interseccdo. A seguir, campos estereoquimicos e
eletrostaticos de interacdo entre as moléculas e uma sonda (carbono sp3 com carga
+1) foram calculados em cada ponto da grade, utilizando paréametros padrao do
campo de forga Tripos e um valor de ponto de corte de 30kcal/mol. Os valores
obtidos foram entdo correlacionados com a atividade biolégica das moléculas pelo
método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS) (ZHENG et al, 2011, HONORIO et
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al, 2007). Num segundo momento, a influéncia do espagamento da grade (0,5, 1,0, e
1,5) e do ajuste dos campos pelo coeficiente desvio padréao (SDC, do inglés
standard deviation coefficient) sobre os parametros estatisticos do modelo também

foram avaliados.
3.2.6 VALIDACAO DOS MODELOS

O ajuste dos modelos de QSAR foi avaliado através do quadrado do
coeficiente de correlacéo (r%), enquanto o valor de g? (obtido por validacdo cruzada)
(LEACH, GILLET, 2007) foi usado para estimar a consisténcia interna dos modelos e
determinar o numero 6timo de componentes principais que deveria ser utilizado nas
regressodes por PLS.

A capacidade preditiva dos modelos de QSAR (/Zp,ed) foi investigada através
de métodos de validacdo externa utilizando um conjunto de 31 moléculas néo
utilizadas na calibragédo dos modelos de QSAR. Existem trés maneiras de se calcular
o} lzpred (CHIRICO, GRAMATICA, 2011). Nesse trabalho esse valor foi calculado

como mostrado nas trés equagdes abaixo:

nTESTE A ,
Yi-Y ~
5 Zzll ( 2 Equacéo 5
Vpreart = 1- nTESTE _
2 ¥ =Ym)®
i=l1

N
onde o somatorio refere-se aos dados do grupo teste, com Y; representa a atividade

biolégica predita do conjunto teste; Y, a atividade biolégica experimental do grupo

1

teste Y= a média da atividade biologica do grupo treinamento. O uso da média dos
valores do conjunto treinamento esta relacionado ao controle da distancia entre os
dois conjuntos (treinamento e teste).

Uma proposta alternativa foi por Schuurmann e colaboradores (2008) para o
calculo de rzp,ed (equacéao 6). Essa alternativa néo considera informagcdes sobre o

conjunto treinamento.

nTESTE A
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e B = Equacéo 6
predF2 nTESTE
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N
onde se tem a somatodria dos elementos do grupo teste, onde Y; representa a

atividade biologica predita do conjunto de dados teste; Y, a atividade biologica

1

experimental do grupo teste e Y s a média da atividade bioldgica do grupo teste.
Apods a formulacdo de conceitos da capacidade preditiva do conjunto teste
com os valores de r2p,edp1 e rzpresz, a utilizacdo do grupo treinamento para predizer
as moléculas do grupo externo foi bastante discutida na comunudade cientifica.
Segundo alguns autores, a informacdo a cerca do grupo treinamento é
importantissimo para a predicdo enquanto que outros autores consideram uma
desvantagem. No intuito de superar essas discussdes, outra maneira de calculo da

capacidade preditiva dos modelos foi criada. (Equacgao 7);

i=l1

nTR .
{Z(Yl —YTR)2:|/7’ITR
il

2 —
rp redf3 — 4

nTESTE 5
|: Z (Yi—Yi)2i|/nTESTE Equacéo 7
1

onde se tem a somatoria dos elementos do grupo teste no numerador e a somatéria

do grupo treino no denominador, onde )A’,» representa a atividade biolégica predita do

conjunto de dados teste; Y, a atividade bioldégica experimental do grupo teste

1

(numerador) e treinamento (denominador) e Y a média da atividade biolégica do
grupo treinamento.

A fim de avaliar a precisdo do modelo a modificagdes no conjunto
treinamento, foi realizado o procedimento de reamostragem (do inglés
bootstrapping) e o método de retirada (LMO, do inglés leave-many-out). No
procedimento de reamostragem, as moléculas sdo divididas aleatoriamente em
grupos, que podem term compostos repetidos, a partir dos quais novos modelos de
QSAR foram gerados. Os valores de g° e r* obtidos nesse processo foram ento
comparados com aqueles do modelo original. Devido a natureza estocastica desse
procedimento ele foi executado 5, 10, 50 e 100 vezes. O LMO, retirou um conjunto
de 5, 10, 15 e 20 compostos aleatoriamente e o modelo é refeito (OTTO, 2007,
CONSONNI, BALLABIO, TODESCHINI, 2009; ANDRADE et al, 2008). A robustez

dos modelos de CoMFA foi avaliado pelo calculo de ¢° e teste T.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Posaconazol, E1224 (profarmaco que se converte em ravuconazol,
desenvolvido por Eisai, Japao) e TAK187 (desenvolvido por Takena, Japao) (Figura
13) s&o derivados triazolicos que tém se mostrado promissores como
antichagassicos e estdo em estudo de fase clinica Il e | respectivamente (CLAYTON,
2010, SILVA et al, 2012). Entretanto, derivados triazdlicos apresentam algumas
desvantagens (ex. problemas gastrointestinais graves e alto custo financeiro) que
podem limitar sua utilizacdo no tratamento de longo prazo da fase cronica da
doencga. O cetoconazol e itraconazol (Figura 13) também demonstraram atividade
contra cepas de T. cruzi e sdo mais baratos que os farmacos anteriores, no entanto
apresentam sérios efeitos colaterais. Na tentativa de contornar parte das limitacoes
encontradas pode-se recorrer a sintese de compostos com menor complexidade e
portanto, mais baratos (SURYADEVARA et al, 2009, LEPESHEVA, 2010).

Seguindo esse raciocinio, o grupo liderado pelo Dr. Michael Gelb (University
of Washington, Seattle, Estados Unidos) sintetizou um conjunto de 75 derivados
dialquil imidazéis que foram avaliados quanto a sua capacidade de inibir a
proliferacdo de T. cruzi (SURYADEVARA et al, 2009). Visando identificar o alvo
macromolecular dessas moléculas e considerando a semelhancga estrutural delas
com inibidores de lanosterol 14 alfa-desmetilase de fungos, foram realizados teste
de inibicdo cinética da enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase de T. cruzi. O
deslocamento do pico de absor¢éo do ferro do grupo heme para 432-410 observado
nesses ensaios € caracteristico de moléculas que interagem diretamente com o
atomo de ferro, provando assim que essa classe de moléculas inibe a via de sintese
de ergosterol no parasita (SURYADEVARA et al, 2009, BUCKNER, 2003). Em
paralelo, visando demonstrar que as propriedades farmacocinéticas dos compostos
mais potentes sao favoraveis a atividade farmacologica desejada, decidiu-se
continuar empregando modelos animais. Os esforgos sintéticos desenvolvidos no
laboratério do Dr. Gelb levaram a sintese de 155 moléculas cuja dose efetiva para
eliminar os parasitas em 50% das células tratadas (EDsp) varia de 0,345 nM a 1000
nM (Tabela 2). Embora parte do planejamento dessas moléculas tenha sido guiado
pelos resultados bioldégicos empregados e por dados estruturais, até o presente
momento nenhuma abordagem quantitativa foi empregada para investigar as

exigéncias estereoquimicas e eletrénicas que determinam sua atividade biologica
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frente ao T. cruzi. Na tentativa de reduzir essa lacuna no conhecimento acerca das
relacbes entre a estrutura quimica e a atividade biologica dessa classe de
moléculas, modelos de QSAR 2D e 3D foram desenvolvidos.

A atividade biolégica das moléculas em estudo foi obtida em condi¢des
experimentais padronizadas, minimizando assim erros pré-analiticos de medida da
atividade e variagdes interlaboratoriais, 0 que torna o conjunto de dados adequado
para constru¢cdo de modelos confidveis de QSAR (SCIOR et al, 2009). O conjunto de
compostos apresenta grande diversidade quimica (Tabela 2 e 3), embora tenha uma
estrutura quimica em comum (ver Tabela 2). O anel imidazol, presente em todas as
moléculas, assume papel fundamental no processo de reconhecimento molecular
frente a enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase por interagir com o ferro do grupo
heme (CHE, 2009, PODUST, POULOS, WATERMAN, 2001).

Antes da geracdo dos modelos, o conjunto de dados foi dividido em grupo
treinamento e grupo teste. O grupo treinamento é aquele destinado a construgéo e
calibragdo dos modelos de QSAR enquanto que o grupo teste é utilizado na
avaliacao externa do modelo. A escolha adequada do conjunto treinamento e teste é
fundamental para o desenvolvimento de modelos de QSAR robustos e preditivos
(LEONARD, RQY, 2006). Portanto, foram adotadas estratégias para assegurar que
a diversidade quimica total e a variagcdo da atividade biolégica estivessem
representadas nas moléculas do conjunto teste. A fim de contemplar a primeira
questao, a diversidade quimica foi representada através de descritores topoldgicos e
fisicoquimicos bidimensionais disponiveis no programa DRAGON 5.5. Entretanto,
devido ao grande numero de descritores calculados (307), decidiu-se implementar
uma etapa de pré-selecao, através da construcdo de modelos de regresséao linear
multipla com até quatro variaveis, como disponivel no programa MobyDigs 1.0.
Maiores detalhes sobre regressao linear multipla serdo abordados adiante. Por hora,
basta mencionar que nessa etapa todas as moléculas do conjunto de dados foram
utilizadas e que essa metodologia permitiu a selecdo de um subconjunto de 53
descritores que tiveram sua informacédo condensada através de PCA. Isso permite
uma analise visual da diversidade quimica das moléculas num espago de poucas
dimensodes (GIACOMINO, 2011).

A PCA é classificada como um método ndo supervisionado, visto que a
atividade bioldgica nao é levada em consideragcdo durante a analise. A idéia chave

da PCA é condensar a informacéo original, representando as amostras em um novo
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eixo de coordenadas, denominadas PCs (OTTO, 2007). A grande vantagem dessa
metodologia consiste em reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados,
mantendo o maximo possivel das informacbes presentes nos dados originais nas
(PCs) (GIACOMINO, 2011) e eliminar problemas de colinearidade entre os
descritores, uma vez que as PCs séo ortogonais entre si (WOLD, ESBENSEN,
GELADI, 1987).

Como as PCs sao determinadas com base do critério de variancia maxima, a
primeira PC contém a maior varidncia dos dados, seguida pela segunda e assim
sucessivamente (OTTO, 2007). Portanto, um pequeno numero de PCs consegue
descrever grande parte da informacao original. Neste trabalho, utilizamos duas
estratégias para determinar o numero 6timo de PCs: 1) validagédo cruzada, onde os
descritores de um composto sdo removidos do grupo de dados e se calcula o
numero de PCs necessarias para descrever a informagdo contida nos descritores
que foram excluidos do modelo. Esse célculo é repetido até que todos os conjuntos
de descritores tenham sido excluidos pelo menos uma vez (LOO); 2) variancia
explicada, segundo o qual componentes que descrevem < 5% da variancia total nao
devem ter grande influéncia na descricdo das moléculas e portanto podem ser
desconsideradas. A partir desses critérios o numero 6timo de PCs seria cinco
(Tabela 4). Entretanto, apenas as duas primeiras PCs, que descrevem 59,03% da

informacéo original, foram consideradas para analise grafica dos resultados.

Tabela 4. Valores da variancia explicada e acumulada nas PCs do modelo de PCA.

Numero de PCs Variancia explicada Variancia acumulada
PC1 34,51 34,51
PC2 24,52 59,03
PC3 8,48 67,08
PC4 5,70 72,78
PC5 5,37 78,14
PC6 3,31 81,45

A visualizagdo das moléculas no espacgo quimico definido por PC1 e PC2
(Figura 14) revela que estdo distribuidas ao longo dos 4 quadrandantes. Para
representar a diversidade quimica estrutural do conjunto, seria necessario selecionar

de forma aleatéria representantes de todos os quadrantes. Dessa forma, 20% das
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moléculas do conjunto total foram selecionadas para compor o conjunto teste. Outra
informacéo obtida a partir desse grafico € que nenhuma das amostras apresenta
valores de PC1 e PC2 muito diferentes das demais moléculas, sugerindo que nao

existem outliers no conjunto de dados.

Figura 14. Distribuicdo dos derivados azélicos no espago quimico definido por PC1 e PC2.
Para a divisdo do grupo teste optou-se por escolher moléculas que fazem parte de todos os
quadrantes.
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Atencéo especial foi exercida para garantir que esses compostos também
apresentassem um perfil de variagcdo de atividade biolégica similar aquele

encontrado no conjunto treinamento (Figura 15).

Figura 15. Distribuicdo dos derivados azélicos no grupo treino (em preto) e teste (em
vermelho), segundo sua atividade bioldgica.
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Varios métodos matematicos tém sido usados para desenvolver modelos de
QSAR. O método de regressao linear multipla € um exemplo desses métodos no
qual tem como objetivo encontrar valores para os coeficientes de ajuste m e para a
constante ¢ que minimizam a soma das diferengas entre os valores de atividade
biologica preditos pela equacgado e aqueles observados experimentalmente (LEACH,
GILLET, 2007). Portanto, o modelo de regressao foi desenvolvido com o auxilio do
programa MOBIDIGS. Os valores estatisticos derivados desse modelo foram
satisfatorios (g?=0,70; r?=0,72), considerando que valores de ¢° e r* devem
ultrapassar 0,5 e a diferenca entre eles nédo deve ser maior que 0,3 para evitar
sobreajuste (OECD, 2007).

Embora a validacao interna exclua uma molécula do conjunto para validacao
do modelo, durante o procedimento todas as moléculas sdo incluidas no processo
global, ou seja, todas as informagbes sao usadas (CHIRICO, GRAMATICA, 2011).
Para a avaliacdo da capacidade preditiva de moléculas congenéricas nao utilizadas
na construcdo do modelo, torna-se necessario realizar procedimentos de validagao
externa (CHIRICO, GRAMATICA, 2011, SCHUURMANN et al, 2008, CONSONNI,
BALLABIO, TODESCHINI, 2009). A fim de avaliar o poder preditivo do modelo, trés
estratégias de afericao de lzp,ed (Equacéo 5, 6 e 7) foram utilizadas. Na primeira
estratégia (Equacgéo 5) a capacidade preditiva foi calculada de forma parecida com
g° LOO, com a diferenca que os valores dos dados do grupo teste e a média do
grupo treinamento sado usados nos calculos. A escolha de usar a média do grupo
treinamento parte da premissa da obtencdo de um valor de referéncia para a média
independente da composi¢cdo do grupo teste. Essa férmula permite manter o
controle da distancia entre o grupo treinamento e o grupo teste, sendo que um bom
modelo é aquele no qual o grupo teste alcangca o dominio de resposta biolégica do
grupo treinamento (CHIRICO, GRAMATICA, 2011, CONSONNI, BALLABIO,
TODESCHINI, 2009). A avaliagcdo do poder preditivo externo da Equacédo 5,
considerando a média do grupo treinamento proporcionou valores de 0,58 (Figura
17)

Entretanto, a Equacao 5 pode superestimar ou subestimar a capacidade de
predicdo em determinadas condigdes, sendo esse comportamento inadequado para
a analise. Superestima quando os valores de atividade bioldgica dos elementos do
grupo teste estdo no limite comparados ao conjunto treinamento e subestima

quando os valores estao centrais. Em outras palavras, essa desvantagem acontece
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quando os valores de atividade biolégica dos constituintes do grupo teste nao
representam a distribuicdo do grupo treinamento (CHIRICO, GRAMATICA, 2011).

Uma outra maneira de se calcular o poder preditivo externo foi elaborado por
Schuurman (2008) (Equacgao 6), que formulou a hipétese de que o uso da média do
grupo teste ao invés do grupo treinamento fornecem estimativas mais confiaveis da
capacidade preditiva externa. (CONSONNI, BALLABIO, TODESCHINI, 2009,
SCHUURMANN et al, 2008). Esse calculo é uma forma parecida g° LOO, mas para
0 grupo teste, ou seja, ele avalia o poder preditivo desse grupo. No entanto, esse
calculo ndo apresenta informagbes sobre o modelo de validagdo cruzada no qual
esta sendo analisado o grupo teste, 0 que ndo € uma idéia muito viavel. Isso porque
essa informagdo pode mudar constantemente a depender da composicdo deste
grupo (CONSONNI, BALLABIO, TODESCHINI, 2009, CHIRICO, GRAMATICA,
2011). Por isso, é necessario um grupo teste com diversidade quimica e de atividade
biologica. A analise do poder preditivo do grupo teste realizada através da Equacgéao
6 possibilitou o valor de Fpred = 0,58. Como pode ser observado, os valores do poder
preditivo do grupo teste da Equacédo 5 e 6 s&o iguais, ou seja, o grupo teste esta
com poder preditivo consideravel e nao esta sendo superestimado ou subestimado
quando considera-se o grupo treinamento. Isso se deve a um grupo teste com boa
variabilidade quimica e bioldgica, uniformente distribuida no grupo treinamento.

Uma outra alternativa para o calculo do poder preditivo externo (Equacgao 7)
pode ser considerada, onde informacbes do grupo treinamento é avaliada no
denominador e do grupo teste no numerador e ambos numerador e denominador
séo divididos pelo numero dos elementos correspondentes (CHIRICO, GRAMATICA,
2011). Entretanto, essa equacéo é independente da distribuicdo do grupo teste e
por isso ndo sera abordada no estudo.

Portanto, os resultados dos modelos foram avaliados levando em
consideracao as duas maneiras de calcular a predigcdo externa para validagcéo dos
modelos. O modelo desenvolvido pela metodologia de descritores bidimensionais
apresentou poder preditivo insatisfatério, j& que o valor do rzpred se distancia do ¢°
tanto na Equacéo 5 (rzp,ed= 0,58) quanto na Equacéo 6 (rzp,ed= 0,58) (Figura 16).
Esse resultado permite concluir que as moléculas de fora ndo possuem poder
preditivo similar as moléculas do grupo treinamento. Logo, o problema pode ser
decorrente do método de RLM, que se mostra sensivel a presencga de colinearidade

entre as variaveis, proporcionando um sobreajuste no modelo, reduzindo sua
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estabilidade e dificultando a analise da relacdo da atividade molecular de acordo
com o espaco quimico amostral do conjunto (SLINKER, GLANTZ, 2008). Portanto, a
geracao de modelos por RLM foi usada apenas como técnica para selegéo de

variaveis.

Figura 16. Valores reais versus valores preditos de pEDsy de derivados imidazolicos
inibidores da enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase de T. cruzi no modelo de RLM.
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Para contornar tal problema, foi utilizado a técnica de PCA (pagina 64) como
analise exploratéria dos dados, permitindo identificar agrupamentos naturais entre as
moléculas. A Andlise de Componentes Principais se baseia na projecdo das
variaveis em uma nova perspectiva onde as informacgdes relevantes se sobressaem,
ou seja, as variaveis correlacionadas sao agrupadas em uma nova variavel (PCs),
sendo mutuamente ortogonais (FERREIRA, MONTANARI, GAUDIO, 2002). Assim, a
visualizagdo das propriedades moleculares esta por conta dos descritores
considerados no modelo. A fim de visualizar se os descritores oriundos do modelo
de RLM s&o capazes de descrever as propriedades moleculares do conjunto de
dados, o método de PCA foi realizado. Os descritores foram autoescalonados para
essa etapa.

Ao se analisar o grafico de pontuacao, verifica-se que PC1 descreve 34,36%
da informagao original, PC2 15,97%, PC3 10,28%, totalizando 60,61% da variancia
total. Entretanto, a PC1 n&o é capaz de separar as moléculas de acordo com sua

atividade moleculas. De fato, a subdivisdo das moléculas com alta, média e baixa
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atividade biologica s6 se torna clara quando as 3 primeiras PCS sao consideradas
(Figura 17).

Figura 17. Grafico de pontuagcdo do modelo de PCA para os derivados azdlicos ativos
contra a enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase de T. cruzi.
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Esses dados mostram claramente que os descritores utilizados na PCA de
alguma forma estao relacionados com a atividade biolégica das moléculas. Portanto,
investigar os descritores que mais contribuem para PC2 podem fornecer
informacgbes Uteis para o planejamento de moléculas mais potentes. A fim de
alcancgar esse objetivo, analisou-se o grafico de pesos, que mostra a importancia
relativa de cada descritor para cada PC (Figura 18). Neste grafico, observa-se que
os descritores BAC, BLI, nRCOOH e nROH sao mais importantes em PC2 e, por

isso, representam caracteristicas relevantes para a atividade dos compostos.

Por exemplo, o indice central de Balaban (BAC, do inglés Balaban Centric
Index) é um descritor topolégico que descreve a ramificacdo molecular, ou seja,
quanto mais ramificada € a molécula maior o valor do descritor. Levando em
consideracao que moléculas mais potentes tem valores positivos de PC2, pode-se
supor que a ramificagcdo da molécula influencia na complementariedade com seu
sitio de ligacdo. A partir dessa informacao, pode-se presumir que moléculas mais

ramificadas deveriam ser mais potentes. Entretanto, essa interpretagdo é incorreta,
como discutido mais adiante (vide pagina 78).
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Figura 18. Grafico de pesos do modelo de PCA demonstrando os descritores mais
importantes para PC2.
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Contudo, a PCA néo leva em consideragdo a atividade bioldgica para
calcular as PCs, portanto caracteristicas influentes para esse tipo de analise
(variancia) nem sempre coincidem com propriedades que sao importantes para
atividade biologica (KOEPPEN et al, 2011). Entretanto, € demonstrado que a
utilizacdo de PCs pode classificar o grupo treinamento em subgrupos de moléculas
de acordo com a atividade biolégica dos compostos e que as variaveis séo uteis
para tal classificagéo.

Visando contornar a limitagdo dos métodos de RLM, foi empregado
métodos que utilizam as informagbdes das PCs que selecionam descritores que sao
ortogonais entre si. Nesse sentido pode-se fazer uma Regressao de Componentes
Principais (PCR). Entretanto, a regressao por PLS €& uma alternativa mais apropriada
por permitir que a informacdo acerca da atividade bioldgica (propriedade
dependente) seja utilizada no célculo das PCs, agora denominadas variaveis
latentes, visando assim maximizar a covariancia entre diferentes conjuntos de
variaveis (ROY, ROY, 2008). Dessa forma, pode-se dizer que essa metodologia
combina funcionalidades da analise de Componentes Principais e Regresséao Linear
Multipla (LEACH, GILLET, 2007), sendo portanto mais robusta que a ultima (OJHA,
ROY, 2011).

A analise PLS é baseada em descritores bidimensionais, que podem ser de
dificil interpretacdo. Entretanto, apesar dessas dificuldades, os modelos de PLS
permitem a extracdo de informagdes uteis para relagdo entre a estrutura quimica

com a atividade bioldgica.
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O modelo desenvolvido pela metodologia de PLS, com os 53 descritores
oriundos do MobyDigs 1.0, mostrou valores estatisticos bastante satisfatérios (g? =
0,82; r* = 0,86) (Figura 19).

Figura 19. Valores reais versus valores preditos do modelo de PLS baseado em descritores
bidimensionais com os 53 descritores oriundos do programa MobyDigs 1.0.
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Na tentativa de otimizar ainda mais esses parametros, descritores com pouca
ou nenhuma importancia para o modelo foram retirados. Uma ferramenta que auxilia
na excluséo de variaveis dos modelos de regressao multivariada é o grafico de vetor
de regressao, que apresenta as variaveis e sua contribuicdo para o coeficiente de
regressao; aquelas com baixos coeficientes de regressao podem ser eliminadas
(TEOFILO, MARTINSA, FERREIRA, 2009). Por isso, durante o desenvolvimento do
modelo de PLS, descritores que apresentam baixas contribuicdes para o vetor de
regressdo foram paulatinamente eliminados, desde que essa estratégia nao
produzisse diminuicdo nos valores estatisticos. Com isso, 33 descritores foram
descartados. Essa estratégia permitiu a obtencdo de um modelo de QSAR com boa
consisténcia interna (g = 0,86, *= 0,9, com 4 PCs). Embora o melhor modelo obtido
apresente valores de g? elevados, ndo é possivel afirmar, apenas com base nesse
parametro, se as informagdes destacadas nesse modelo sdo validas para moléculas
congenéricas nao utilizadas na sua calibrag&o. . Por essa razao, utilizou-se o modelo

5 para predizer a atividade das moléculas do conjunto teste, as quais ndo foram
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utilizadas no desenvolvimento do modelo. O poder preditivo encontrado (Equacgéao 1
Porea= 0,84; Equagéo 2 r’yreq= 0,84) confirma a utilidade do modelo (Tabela 5, Figura
20), sugerindo fornecer informagdes relevantes sobre propriedades que determinam

a atividade biolo6gica desses compostos.

Figura 20. Valores experimentais e preditos de pEDs, de acordo com o modelo de PLS com
20 descritores bidimensionais.
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Tabela 5. Valores reais, predito e residuais para os compostos do grupo teste de acordo
com o modelo de PLS.

Molécula Real Predito  Residuo | Molécula Real Predito  Residuo
1 6,00 5,90 0,10 17 7,10 6,95 0,15
2 6,52 5,99 -0,47 18 6,42 6,49 -0,07
3 6,12 6,98 -0,86 19 7,60 7,37 0,23
4 7,00 6,70 0,30 20 6,29 6,42 -0,13
5 6,70 6,88 -0,18 21 8,49 8,24 0,25
6 6,00 6,13 -0,13 22 8,12 7,87 0,25
7 5,80 6,01 -0,21 23 7,90 7,66 0,24
8 6,00 5,76 0,24 24 7,68 7,32 0,36
9 5,00 5,10 -0,10 25 9,03 8,31 0,72
10 7,42 7,65 -0,23 26 7,47 7,66 -0,19
11 7,25 7,65 -0,4 27 6,70 6,61 0,09
12 7,00 7,20 -0,20 28 8,82 8,42 0,4
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Tabela 5 (continuagdo). Valores reais, predito e residuais para os compostos do grupo
teste de acordo com o modelo de PLS.

13 7,40 6,69 0,71 29 6,96 7,14 -0,18
14 8,00 7,71 0,29 30 7,49 7,47 0,02
15 7,30 7,82 -0,52 31 8,42 8,23 0,19
16 7,00 7,36 -0,36

A alta qualidade estatistica encontrada nos modelos indica que ele pode ser
utilizado para a predicdo da propriedade das moléculas novas. Todavia, além de
predizer a propriedade de moléculas inéditas, os modelos de QSAR baseados em
descritores bidimensionais fornecem informagdes acerca das propriedades quimicas
que sdo relevantes para a atividade dessa classe de moléculas através da analise
do grafico de vetor de regressao (Figura 21 e Tabela 6). Devido ao grande numero
de descritores presentes no modelo final, apenas aqueles de maior contribuigdo

(positiva e negativa) serdo analisados.

Figura 21. Vetor de regressdo do modelo de QSAR baseado em descritores bidimensionais.
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Tabela 6. Descritores que contribuem para a atividade dos compostos no modelo de
regressao pelo método dos minimos quadrados parciais.

Descritor Significado

BAC indice central de Balaban

FO4[C-N] Frequéncia de C-N a uma distancia topoldgica de 04
FO1[C-N] Frequéncia de C-N a uma distancia topologica de 01
NRCOOH Numero de acidos carboxilicos

NROH Numeros de grupos hidroxilas
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Tabela 6 (continuagao). Descritores que contribuem para a atividade dos compostos no
modelo de regressao pelo método dos minimos quadrados parciais.

BLI indice de benzeno de Kier

BELm7 Baixo autovalor n7 da matrix de Burden/peso por massa atébmica
TIC1 indice de informacéo total (simetria de ordem 1)

Nh Numero de atomos de hidrogénio

NArNH2 Numero de aminas primarias ligadas a anel aromatico

TI2 Segundo indice de Mohar

MSD Raiz quadrada da distancia do indice de Balaban

nCb’ Numero de benzenos substituidos

DECC Excéntrico

C-042 CH ligado a anel aromatico e carbono sp®

FO9[C-N] Frequéncia de C-N a uma distancia topoldgica de 09
nArCOOR Numero de ésteres aromaticos

0-060 Al—O-Ar;Ar—-O-Ar,R-0-R;R-0-C=X
AMW Média do peso molecular
EEig05x Autovalor 05 da matriz de adjacéncia

O descritor que mais contribui para a atividade é o nArNH2, um descritor
fragmental relacionado ao numero de aminas primarias ligada a um anel aromatico
(TODESCHINI, CONSONNI, 2000). As moléculas mais potentes do conjunto
apresentam mais aminas primarias que os de baixa poténcia (Figura 22, grafico 1).
Entretanto, ndo é possivel afirmar, somente com base nessa informacéo, se esse
efeito € decorrente da capacidade de ligacdo de hidrogénio, do efeito desse grupo
sobre a lipofilicidade das moléculas ou mesmo de uma combinacgéo desses efeitos.
O indice de Mohar 2 (TI2, do inglés second Mohar index) é um descritor topologico
que esta relacionado a propriedades estéreas. Quanto menor for o valor desse
descritor, menor € a sua poténcia (Figura 22, grafico 2).

Entre os descritores que contribuem para a diminuicdo da atividade esta o
descritor topolégico de indice de aromaticidade (BLI, do inglés Kier benzene-
likeliness index). Ou seja, quanto maior a quantidade de atomos capazes de fazer
ressonancia na molécula, menor é a poténcia desse composto (Figura 23, grafico
3). O descritor BAC, relacionado com a ramificagdo molecular, também contribui
para a diminuicao da atividade do grupo de compostos e indica que moléculas mais
ramificadas (valores elevados de BAC) tem menor atividade (Figura 23, grafico 4).
Essa informagédo contradiz as conclusbes oriundas da analise de componentes

principais e, portanto, mereceu atencao especial de nossa parte.
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Figura 22. Importancia para o descritor fragmental nArNH2 e TI2 para a atividade biolégica de acordo com o modelo de QSAR. Os
graficos 1 e 2 demonstram a relacdo da variancia dos descritores de acordo com pEDs, das moléculas. E observavel que grupos de
moléculas com atividade biolégica baixa possuem baixa varidncia do descritor, enquanto algumas moléculas de com atividade biologica
alta contém alta variancia do descritor. Moléculas com alto valor de nArNH2 (grafico 1 dessa figura, A, n°110 da Tabela 2, com pEDs, de
9,45, com duas aminas primarias ligadas ao anel aromatico) tem alta atividade biologica, enquanto que a molécula B (n°33 da Tabela 2,
com pEDsy de 7,61, com 1 amina primaria ligada ao anel aromatico) tem valor de atividade biolégica menor e a molécula C (n°36 da
Tabela 2, com pEDs, de 6,48, sem aminas primarias) tem baixo valor de atividade. O mesmo raciocinio para o grafico 2 dessa figura.
Moléculas com baixo valor de TI2 (D, n° 83 da Tabela 2) geralmente possuem atividade bioldgica reduzida, com pEDs, de 6,00. Moléculas
com alto valor de TI2 (E, n°34 da Tabela 2; F, n°106 da Tabela 2) possuem atividade biolégica aumentada, com pEDs, de 8,23 e 8,95
respectivamente.
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Figura 23. Relacédo entre a atividade biologica dos inibidores e a variancia dos descritors BLI e BAC. Observa-se que moléculas com atividade
bioldégica baixa apresentam elevado valor desse descritor, enquanto que moléculas de atividade bioldgica alta, esse valor decresce. No grafico 3
dessa figura a molécula A de n° 31 da Tabela 2 com pEDs, de 5,00, apresenta varias ligacdes com atomos passiveis de fazer ressonéncia e tem
valor elevado de BLI. As moléculas B e C, representada pela molécula 108 e 109 da Tabela 2, com pEDsy, 9,34 e 9,35 respectivamente, ndo possui
tantas ligagdes ressonantes como a molécula A. No grafico 4 dessa figura, a molécula D esta representada uma molécula ramificada (n° 4 da Tabela
2, pEDso= 6,52), enquanto que as demais possuem ramificacdes menores (E n° 61; pEDso= 8,00 e F, n°82 da Tabela 2, pEDs, = 7,69).
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A aparente contradicdo pode ser explicada se considerarmos que o vetor de
regressdo mostra a contribuicdo de cada um dos descritores para o modelo final,
entretanto ele n&do mostra a contribuicdo de cada descritor para as variaveis latentes
utiizadas na andlise. Na PLS, a orientacédo das variaveis latentes é diferente
daquela encontrada para as Componentes Principais, pois agora o que se quer €
maximizar a covariancia entre as variaveis independentes (descritores 2D) e a
variavel dependente (atividade biolégica), ndo mais explicando a variancia dos
dados originais. Portanto se o grafico de pesos oriundo da PLS é analisado vemos
que os descritores relacionados a PC3 (propriedades estéreas e o descritor

fragmental nArNH2) sao importantes para a a atividade (Figura 24).

Figura 24. Importancia dos descritores para as PCs segundo modelo de PLS. Considerando
PC3, os descritores nArNH2 e BAC contribuem para a separagéo dos compostos, enquanto
nH tem baixa importancia no modelo.
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Embora a analise QSAR de descritores topolégicos demonstre valores de
predicdo aceitaveis, alguns descritores moleculares séo de dificil interpretabilidade
(ex. BAC). Portanto, a tentativa de otimizagéo da atividade biolégica com base na
informacéo desses descritores pode se tornar uma tarefa complicada. Visando
contornar esse tipo de limitacdo, a técnica de Holograma QSAR (HQSAR) foi
empregada.

HQSAR é um método de QSAR simples e robusto que relaciona a atividade
biologica com a estrutura molecular, representada em termos de padrdo de
fragmentos moleculares (LOWIS, 1997; WANG et al., 2003; DA CHEN et al, 2004).

Diferentemente da impressao digital, que utiliza seqiéncias binarias para indicar a
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presencga ou auséncia de um fragmento especifico, o holograma molecular mantém
a contagem da frequéncia dos fragmentos. Adicionalmente, ele incorpora
informagdes estereoquimicas n&o codificadas na impressdo digital (GARCIA,
HONORIO, 2011, MEEK, MOYNA, ZAUHAR, 2008, CHEN et al, 2004, DA CHEN et
al, 2004). Essas informacdes sédo obtidas a partir da decomposicao da estrutura
molecular em todos os fragmentos possiveis (linear e ramificados) de M a N atomos
(LOWIS, 1997). Esses fragmentos sdo armazenados num holograma molecular de
tamanho pré-definido (53 a 401 posicdes), que geralmente é menor que o numero
de fragmentos gerados. Quando isso ocorre € comum que dois fragmentos
diferentes, mas semelhantes entre si, ocupem a mesma posi¢cdo no holograma,
gerando assim perda de informacéo, pois o padrdo de ocupacédo das posi¢cdes
determina as variaveis independentes que serdo utilizadas para construgcdo do
modelo de QSAR por PLS (TONG et al, 1998; BASKIN, VARNEK, 2008). Outro fator
que influencia na alocacdo dos fragmentos sdo os parametros utilizados para
diferencia-los. Isso pode ser feito levando em consideracdo sua composicao
atdbmica, as ligacbes entre os atomos, a conectividade (hibridizagdo), os atomos de
hidrogénios, a quiralidade e a capacidade dos atomos atuarem como doadores ou
aceptores de ligacédo de hidrogénio. Diante disso, pode-se perceber que modelos de
HQSAR séo influenciados por trés parametros: o comprimento do holograma, o
tamanho do fragmento e a distingdo de fragmentos (AVERY et al, 2002, LOWIS,
1997, SEEL, TURNER, WILLET, 1999).

Em um primeiro momento foi investigada a influéncia da distincdo de
fragmento sobre os parametros estatisticos dos modelos (Tabela 7). O modelo inicial
(A/B/C) apresenta valores estatisticos bons (g°=0,76 e r*=0,88) que s&@o melhorados
com a adicdo dos parametro Hidrogénio (H) (¢° = 0,80 e r* =0,90). Porém, a
incorporagdo do parametro quiralidade (Ch) n&o traz melhoria aos parametros
estatisticos do modelo (vide modelo 3 da Tabela 7). Por outro lado, considerar
simultaneamente a quiralidade e os atomos doadores e/ou aceptores de ligacédo de
hidrogénio (DA) produziu o modelo com melhor ajuste e consisténcia interna
(modelo 4, Figura 23). Esse dado sugere que ligacdes de hidrogénio séo cruciais

para atividade biolégica
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Tabela 7. Influéncia da distingdo de fragmentos sobre os parédmetros estatisticos dos
modelos de HQSAR com tamanho de fragmento padréo (4 — 7).

Modelos  DF q° r PC HL

1 ABC 0,76 0,88 6 401
2 ABCH 0,80 0,90 6 307
3 ABCHCh 0,80 0,90 6 307
4 ABCHChDA 0,85 0,91 6 401
5 ABHChDA 0,83 0,91 6 401
6 ABHDA 0,83 0,90 6 401
9 ABCHDA 0,81 0,91 6 307
10 ABCChDA 0,77 0,88 6 83

11 ABCDA 0,77 0,88 6 307

*Distincdo de fragmento: A, atomo; B, ligagcédo; C, conectividade; H, hidrogénio; Ch,
quiralidade; DA, doador e aceptor. q2, coeficiente de correlagcdo da validagéo cruzada; £,
coeficiente de correlagédo ; PC, componentes principais; HL, comprimento do holograma.

Posteriormente, foi avaliada a influéncia do tamanho de fragmento sobre os
parametros estatisticos do modelo 4 (Tabela 8). Para tal, o tamanho do holograma
(401) e distincao de fragmento (A/B/C/H/Ch/DA) foram considerados constantes,
variando apenas o valor M e N (minimo e maximo) do tamanho dos fragmentos (2-5;
3-6; 5-8; 6-9). Observa-se, contudo, que modificacdbes no tamanho padrdo né&o
resultaram em melhores valores estatisticos.

Tabela 8. Influéncia do tamanho dos fragmentos sobre os parémetros estatisticos dos
modelos de HQSAR com distingdo de fragmento ABCHChDA.

q° r PC HL TF
0,79 0,88 6 401 2-5
0,84 0,91 6 401 3-6
0,81 0,92 6 401 5-8

* ¢°, coeficiente de correlacdo da validacdo cruzada; r, coeficiente de correlagdo ; PC,
componentes principais; HL, comprimento do holograma; TF, tamanho de fragmento.

Para avaliar a estabilidade e significancia estatistica do modelo, foi realizado
o LMO que tem como obijetivo analisar de forma mais segura o poder preditivo do
modelo retirando um numero X de compostos aleatoriamente (Tabela 9)

(GRAMATICA, 2007). Se o modelo persistir com valores aproximados de ¢° e r?
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entre os modelos, este é considerado estavel. Portanto, esta comprovado a

estabilidade do modelo.

Tabela 9. Influéncia do tamanho dos fragmentos sobre os parametros estatisticos dos
modelos de HQSAR com distincdo de fragmento ABCHChDA.

Modelos LMO q r PC HL
1 10 0,85 0,92 6 401
2 15 0,85 0,90 6 401
3 20 0,85 0,91 6 401
4 30 0,85 0,91 6 401

*LMO, Deixar muitos para fora (Leave-many-out); ¢°, coeficiente de correlagéo da validagdo
cruzada; 7, coeficiente de correlagéo; PC, componentes principais; HL, comprimento do
holograma; TF, tamanho de fragmento.

Para a avaliagdo da capacidade preditiva do modelo, foi realizado
procedimentos de validacdo externa. O modelo apresentou elevado poder preditivo,
tanto na Equacao 5 (lzpred= 0,82) quanto na Equacao 6 (lzpred= 0,82) (Figura 25,
Tabela 10), sugerindo fornecer informagdes relevantes sobre quais descritores

determinam a atividade biolégica desses compostos.

Figura 25. Valores reais versus valores preditos de pEDsy de derivados imidazoélicos
inibidores da enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase de T. cruzi no modelo de HQSAR.
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Tabela 10. Valores reais, preditos e residuais para o conjunto teste do modelo
A/B/C/H/Ch/DA de tamanho de fragmento 4-7.

Molécula Real Predito  Residuo | Molécula Real Predito  Residuo
1 6,00 5,68 0,32 17 7,10 7,06 0,03
2 6,52 6,86 -0,34 18 6,42 6,92 -0,5
3 6,12 6,12 0 19 7,60 7,36 0,24
4 7,00 6,32 0,68 20 6,29 6,66 -0,37
5 6,70 6,59 0,11 21 8,49 8,17 0,32
6 6,00 6,75 0,75 22 8,12 7,49 0,63
7 5,80 5,50 -0,30 23 7,90 7,51 0,39
8 6,00 5,60 0,60 24 7,68 7,24 0,44
9 5,00 5,60 -0,60 25 9,03 8,75 0,28
10 7,42 7,07 0,35 26 7,47 7,19 0,28
11 7,25 7,13 0,12 27 6,70 6,58 0,12
12 7,00 7,47 0,47 28 8,82 8,42 0,40
13 7,40 7,75 -0,35 29 6,96 7,42 -0,46
14 8,00 7,46 0,46 30 7,49 717 0,32
15 7,30 7,47 -0,17 31 8,42 8,31 0,11
16 7,00 6,97 0,03

Essa informacgéo pode ser obtida a partir de mapas de contribui¢cdo, nos quais
cores da extremidade vermelha do espectro (vermelho, vermelho laranja e laranja)
sdo decorrentes contribuicdes desfavoraveis para a atividade, enquanto que cores
da extremidade verde do espectro (amarelo, verde azul e verde) estao relacionadas
a contribuigbes favoraveis. Atomos ou fragmentos com contribuicdes intermediarias
ou que sdao comuns a todas as moléculas do conjunto estdo representados na
coloragdo branca (SALUM, ANDRICOPULO, 2009). Entretanto, eles podem ser
importantes para assegurar a orientacao correta de grupos farmacoféricos.

A anélise dos mapas de contribuicdo (Figura 26) sugere, por exemplo, que
nitrogénios primarios ligados a anéis aromaticos contribuem de maneira positiva
para a atividade da molécula em relacdo a moléculas sem esse grupo quimico (A vs
B). Esse dado esta de acordo com dados da literatura que compostos com
substituinte amina na posi¢cdo orto do anel melhora a poténcia antiparasitaria
(SURYADEVARA et al, 2009). Outro dado observado nos mapas do HQSAR é a
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importancia da ramificagcdo de determinados grupos. Enquanto que ramificagcbées do
anel benzeno na posicdo meta do anel p-cloro fenil melhora significativamente a
atividade (A), em contrapartida, moléculas com ramificagdo volumosas, 0 mesmo
anel parece contribuir para reducao da atividade biolégica (C).

Figura 26. Mapa de contribuicdo para uma molécula com alta atividade pEDsy= 9,45 (A, n°
110, Tabela 2), uma molécula de atividade intermediaria pEDso = 7,69 (B, n° 82, Tabela 2) e

uma molécula de baixa poténcia pEDsg = 5,00 (C, n° 20, Tabela 2 de acordo com o melhor
modelo de HQSAR (A/B/C/H/Ch/DA).
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Embora a metodologia HQSAR forneca pistas importantes sobre quais

fragmentos estdo relacionados com a atividade dos compostos, ndo € possivel
determinar diretamente se as contribuicées positivas/negativas sado decorrentes de
fatores eletrdnicos ou esteoquimicos. Portanto, visando contornar essa limitacédo do
método, decidiu-se explorar as informagdes da metodologia de QSAR bidimendional
que utilizam descritores topologicos e/ou fisico-quimicos (MOTA, BARROS,
CASTILHO, 2009).

Unificando as duas metodologias, nota-se que determinadas ramificagcbes
aromaticas parecem prejudicar a atividade do grupo de compostos, condizentes com
o descritor BAC e BLI. Outros grupos quimicos podem estar relacionados com

aumento da atividade desses compostos. A amina primaria da anilina (Figura 27)
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esta em coeréncia com o descritor NArNH2, sendo que os agrupamentos aromaticos

pode estar relacionado com a capacidade estérica (TI12).

Figura 27. Interpretacao dos modelos de HQSAR e QSAR de descritores bidimensionais.
Em A esta demonstrado em negrito o descritor nArNH2, correspondente ao mapa de
contribuicdo. Em B, em negrito, pode representar o descritor TI2 e de acordo com parte do
mapa de contribuicdo. Em C, em negrito, pode representar o descritor BAC e BLI, como de
acordo com o mapa do modelo de HQSAR.
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Apesar dos modelos de QSAR 2D se complementarem e permitirem
identificar posi¢cdes relevantes para modificagcbes moleculares, ainda néo esta claro
as razdes pelas quais as aminas primarias ligadas ao anel aromatico contribui
positivamente para atividade. Além disso, como a coloracao final € resultante da
somatéria de diversos fragmentos parcialmente sobrepostos, o planejamento de
novos derivados somente a partir da analise visual dos mapas de contribuicdo néo é
uma tarefa trivial. Adicionalmente, um fator essencial para a atividade dessas
moléculas nao foi considerado até esse ponto: a complementariedade espacial dos
inibidores com seu sitio de interacdo. Uma alternativa para isso seria construir
modelos de QSAR baseados em descritores 3D (MARAN et al, 2010). Todavia, a
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interpretacédo desse tipo de descritores pode ser tdo ou mais complexa que aquela
de descritores topologicos, uma vez que além da dificuldade de se encontrar um
significado quimico para eles, existe ainda a questao de qual conformacéo deve ser
utilizada no calculo dos descritores. Com o objetivo de resolver, pelo menos
parcialmente, esse problema optou-se pela utilizagcdo de descritores de campo, que
representam a interagdo de uma carga de prova com as moléculas alinhadas no
espaco. Essa metodologia se baseia na possibilidade de descrever as alteragdes na
afinidade de ligacao através das interacdes estéreas e eletrdnicas entre os ligantes e
a macromolécula. A metodologia que faz uso dessa fundamentacao tetrica é a
Analise Comparativa de Campos Moleculares (CoMFA).

Como mencionado anteriormente, uma etapa fundamental para a construgéo
de um modelo de CoMFA ¢é alinhar as moléculas no espaco de acordo,
preferencialmente, com sua conformacdo bioativa. Na auséncia de informacdes
experimentais sobre qual conformacao utilizar, € necessario considerar diferentes
hipoteses farmacoféricas em busca de um alinhamento molecular que permita
desenvolver modelos robustos, preditivos e que sejam uteis na elucidacdo das
relagbes entre a estrutura quimica e a atividade biolégica. Portanto, os modelos de
QSAR 3D (CoMFA) serao apresentados e discutidos conforme a estratégia de
alinhamento empregada. Cabe destacar que a fim de permitir comparacgbes e
correlagdes entre os resultados obtidos através de métodos de QSAR 2D e entre os
diversos modelos CoMFA, utilizou-se o mesmo conjunto treinamento (Tabela 2) para
construcéo e otimizagcao de todos os modelos de QSAR 3D.

Uma das premissas para a construcdo de modelos CoMFA €& que todas as
moléculas devem apresentar o mesmo perfil de interacdo no sitio ativo da
macromolécula. Para tanto, grupos funcionais iguais devem ocupar posi¢cdes
similares no espaco. Por esta razdo, a maxima subestrutura comum (MCS) é
comumente utilizada no alinhamento estrutural de moléculas. (CUISSART, 2002).

Assim, todas as moléculas do grupo treinamento foram alinhadas na sua
conformagao minimizada com base nos atomos destacado em vermelho na Figura

28. Durante o alinhamento, as moléculas foram consideradas como rigidas.
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Figura 28. Alinhamento dos derivados imidazélicos pelo método da maxima estrutura
comum (B). Os grupos quimicos considerados comuns a todas as moléculas estédo
representados em vermelho da molécula A.

As moléculas alinhadas foram, entdo, inseridas em um cubo que se estende
em todas as direcdes pelo menos 4 A além das coordenadas das moléculas.
Ponteciais de interacao esterequimico e eletrénico entre uma carga de prova (C sp3
+1) e os ligantes foram calculadas nas intersec¢des do cubo (KUBINYI, 1997).
Entretanto, quando a carga de prova se sobrepde aos atomos dos ligantes, as forcas
repulsivas geradas proporcionam mudangas abruptas nos valores do potencial de
Lennard-Jones e de Coulomb. Considerando que em um sistema biolégico essa
situagdo nao ocorreria, uma vez que a biomacromolécula poderia sofrer uma
mudanc¢a conformacional para minimizar forgas repulsivas entre ela e o ligante,
adotou-se um valor maximo para os campos moleculares de interagao (30Kcal/mol ).

Isso evitou que informacdes irrelevantes fossem utilizadas durante a construgcéo do



87

modelo (KUBINYI, 1997, KUBINYI, 1998, ZHANG et al, 2011, VERLI, BARREIRO,
2005).

O melhor modelo obtido apresentou bom ajuste (r’=0,92), porém consisténcia
interna insuficiente (¢°=0,65). Portanto, na tentativa de produzir modelos com
melhores parametros estatisticos, recorreu-se a estratégia de “focagem dos campos”
(MITTAL, MCKINNON, SORICH, 2009). Na analise padrdo do CoMFA todos os
pontos da grade molecular tem o mesmo peso na analise de PLS. Entretanto,
regides no espaco onde ha grande variagcdo dos valores de campo contribuem mais
significantemente para explicar a alteracdo de atividade nas moléculas em estudo.
Por essa razdo, cada um dos pontos da grade foi multiplicado pelo coeficiente de
desvio padrdo naquela regido da grade (SDC, do inglés standard deviation
coefficient). Outro fator que pode influenciar na qualidade estatistica do modelo é
reduzir o espacamento dos pontos da grade, pois assim pode-se amostrar com
maior precisao as interacbes da carga de prova com o ligante. A variacdo desses
dois fatores (Tabela 11) resultou numa melhora significativa da consisténcia interna
(modelo 2, com ¢%=0,73 e r’=0,93). Contudo, como discutido anteriormente, métodos
de validagao cruzada ndo séo suficientes para garantir que as informagdes oriundas
desse modelo, utilizado para calibragdo, sejam aplicaveis a moléculas externas.
Portanto, a capacidade preditiva do modelo, estimada pelas equacédo 5 e 6, foi
avaliada através da predicdo da atividade biolégica de 31 moléculas nao utilizadas

na construgcédo do modelo (conjunto teste).

Tabela 11. Resultados do alinhamento de maxima estrutura comum.

Modelos Parédmetros

Fracdo

SDC Espagamento q* r° SEE SEP TesteF PCs S E
1 0,3 0,5 0,69 092 0,29 0,59 231,163 6 043 0,57
2 0,3 1,0 0,73 0,93 0,28 0,56 246,559 6 0,45 0,55
3 0,3 1,5 0,57 0,72 056 0,73 112982 3 0,48 0,52
4 0,6 0,5 0,69 092 0,29 0,59 233,814 6 043 0,57
5 0,6 1,0 0,70 0,90 0,33 0,58 183,856 5 0,49 0,51
6 0,6 1,5 0,58 0,72 0,55 0,77 112111 3 0,50 0,50
7 0,9 0,5 0,68 091 0,31 0,61 216,311 6 0,43 0,57
8 0,9 1,0 0,69 0,85 041 0,61 140,047 5 0,51 0,49
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Tabela 11 (continuagao). Resultados do alinhamento de maxima estrutura comum.

9 0,9 1,5 0,57 0,76 0,52 0,69 103,055 4 0,48 0,52
10 1,2 0,5 0,64 085 041 064 137920 5 0,42 0,58
11 1,2 1,0 0,66 0,81 047 063 102535 5 0,50 0,50
12 1,2 1,5 0,55 0,73 0,55 0,71 89,064 4 045 0,55

*SDC - coeficiente de desvio padrao; q2 - coeficiente de correlagdo da validagéo cruzada;
SEP: erro padrao de predicgao; r? — coeficiente de correlacdo; Teste F — teste de Fisher; SEE:
erro padrédo da estimativa; PCs — numero de componentes principais; S - contribuicdo
estereoquimica; E — contribuicéo eletrostatica.

Embora o valor obtido seja razoavel (pes = 0,68, Equagdo 5; rpyes = 0,68,
Equacédo 6), se considerarmos a diversidade quimica presente no conjunto de
dados, as conformagdes utilizadas para construgdo de modelo ndo levam em
consideracao informagdes acerca do alvo macromolecular, ou seja, esse modelo
representa uma super-simplificacdo da realidade e por essa razdo pode levar a
conclusdes errbneas sobre as exigéncias esteoquimicas e eletrostaticas das
moléculas. Visando averiguar o fundamento dessa hipétese, outras metodologias de
alinhamento molecular foram implementadas.

Uma vez que a estrutura tridimensional da biomacromolécula é conhecida,
pode ser empregado o método de acoplamento molecular para se encontrar a
provavel conformac¢do bioativa das moléculas no sitio ativo (KITCHEN, 2004).
Atualmente, a maioria dos programas de acoplamento molecular considera a
flexibilidade do ligante mantendo a proteina rigida. Ha trés categorias gerais de
algoritmos desenvolvidos para tratar a flexibilidade do ligante: métodos sistematicos;
métodos aleatérios ou estocasticos e métodos de simulagdo (MAGALHAES,
BARBOSA, DARDENNE, 2007, SOUSA, FERNANDES, RAMOS, 2006). No entanto,
como o programa utilizado nesse trabalho (GOLD 4.1.2) utiliza métodos
estocasticos, maior enfoque serd dado a essa metodologia, em particular a
abordagem por algoritmo genético.

No método de algoritmos estocasticos, o espago conformacional das
moléculas é explorado por mudancas aleatdérias nos angulos rotacionais das
ligacbes e posicdo dos atomos de cada composto, produzindo diversas
conformagdes. Entre as estratégias de busca conformacional que utilizam
mecanismos estocasticos pode-se destacar o algoritmo genético que é inspirado no
processo biolégico da evolugdo de populacbes e se baseia no principio de

sobrevivéncia do individuo (conformag¢do) mais adaptado (teoria de Darwin).
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Inicialmente, cria-se uma populagdo original, na qual se avalia a aptiddo dos
individuos (moléculas) com posterior reprodugao, por cruzamento e mutacgao, entre
os individuos mais ajustados a fim de gerar uma nova populacao (DIAS, AZEVEDO,
2008, ORDOG, GROLMUSZ, 2008, SOUSA, FERNANDES, RAMOS, 2006).

A aptidao das moléculas, mencionada acima é avaliada através de funcdes de
pontuacdo que devem ser capazes de distinguir os verdadeiros modos de ligagao de
todos os outros modos gerados através do algoritmo de busca (ABLILASH, 2010).
Geralmente as funcbes de pontuacao sao classificadas em trés classes: baseada no
campo de forca, empirica e baseada no conhecimento. Cada uma delas tem
vantagens e limitacdes como por exemplo: as fungbes baseadas em campos de
forca geralmente nao descrevem de forma correta os efeitos de solvatacéo e termos
entropicos (SOUSA, FERNANDES, RAMOS, 2006, KITCHEN, 2004), enquanto as
funcdes baseadas no conhecimentos, embora descrevam geometrias preferenciais
da interacdo ligante e biomacromolécula, ndo tem fundamento fisico (MAGALHAES,
BARBOSA, DARDENNE, 2007, SOUSA, FERNANDES, RAMOS, 2006). O programa
GOLD 4.1.2 apresenta diversas fungdes de pontuagdo, como por exemplo,
Goldscore e Chemscore (RAHNASTO et al, 2011). A primeira proporciona a
avaliacao das forcas de Van der Walls como termo essencial e usa a estrutura
cristalografica derivada do tratamento de ligacdo de hidrogénio e termos metalicos.
A segunda é uma fungdo de pontuacdo empirica parametrizada a partir de 82
complexos cristalograficos, cuja afinidade de ligagao é conhecida. A fungéo abrange
termos de interacbes lipofilicas, ligagdes de hidrogénio e penalidade para
flexibilidade excessiva (LIEBESCHUETZ, 2012). Devido a dificuldade de se realizar
acoplamentos em heme proteinas (formacdo de complexos de coordenagdo com o
atomo de ferro), foi desenvolvida uma funcédo especifica (Goldscore P450) que
apresenta maior capacidade de pontuar em primeiro lugar conformacdes proximas a
nativa (KIRTON et al, 2005).

A enzima lanosterol 14 alfa-desmetilase de T. cruzi escolhida dentre as que
estdo depositadas no banco de dados PDB (2WX2 — 2,27 A; 2WUZ — 2,35 A; 3KSW
— 3,05 A; 3KHM - 2,85 A; 3K10 - 2,89 A) foi a de cddigo 3K10, enzima complexada
com o ligante posaconazol. Embora ela tenha alta resolugao relacionada as outras, o
fator determinante para sua selecao foi o ligante complexado (posaconazol) porque,
dentre os ligantes cristalograficos, € o que mais se assemelha aos ligantes desse

trabalho em termos de volume. A orientacdo dos aminoacidos da enzima para o



90

ligante dentro do sitio ativo e do bols&o proporciona uma analise mais fidedigna, ja
que estes estdo orientados para interacdo (MAGALHAES, BARBOSA, DARDENNE,
2007).

Para testar a qualidade do acoplamento gerado com o auxilio do programa,
foi realizado o acoplamento da estrutura cristalografica do posaconazol nas mesmas

condi¢des que o acoplamento do conjunto de dados (Figura 29).

Figura 29. Comparagdo entre o posaconazol cristalografico (em laranja) e a solugéo
proposta com o auxilio do programa GOLD 4.1.2 (em verde). Nota-se que a orientagéo do
anel imidazol da solugao néao interage com o ferro do grupo heme.

Embora o anel orientado em direcdo ao grupo heme foi o anel triazol
trisubstituido que se localiza no final do farmaco, o GOLD 4.1.2 auxiliou na procura
de uma solugdo na qual um anel triazol estivesse préximo ao ferro. Por essa razao,
deu-se prosseguimento a metodologia. No entanto, o alinhamento obtido n&o
apresentou, na maioria dos casos, a interagdo do grupo imidazol com o ferro do
grupo heme. As posicbes adotadas pelos ligantes foram bastante divergentes
(Figura 30).
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Figura 30. Alinhamento dos compostos do grupo treinamento através do acoplamento
molecular sem restricdo. Nota-se que alguns anéis imidazéis estdo em diferentes locais no
espaco (alguns estéo inseridos na regido circundada em vermelho).

O modelo obtido com parametros padrido apresenta ajuste satisfatorio (r’=
0,83), porém consisténcia interna muito baixa (g°= 0,41). Esse resultado pode ser
decorrente de problemas no alinhamento ou ent&o relacionados com o espagamento
da grade e o peso atribuido aos pontos nos quais os campos foram calculados.
Visando investigar essa segunda hipotese, a estratégia de focagem foi novamente
aplicada (Tabela 12). Embora foi observada uma melhora significativa na
consisténcia interna (¢g°= 0,59), o valor obtido ainda é menor que aquele alcancado
para o modelo obtido com moléculas minimizadas (vide pagina 87). Esse resultado
reforca a hipétese de que o principal determinante para os resultados estatisticos

insatisfatérios é o alinhamento molecular.

Tabela 12. Valores dos parametros estatisticos do alinhamento realizado com o auxilio do
programa Gold 4.1.2

Modelos Paréametros
Fracdo
SDC Espagamento q? r» SEE SEP Ftest PCs S E
2 0,3 0,5 0,51 0,85 0,40 0,74 175901 4 0,33 0,67
3 0,3 1,0 0,54 0,78 0,50 0,74 141,052 3 0,36 0,64
4 0,3 1,5 0,29 0,56 0,69 0,89 78,260 2 0,27 0,73
5 0,6 0,5 0,54 0,94 0,25 0,72 332489 6 0,33 0,67
6 0,6 1,0 0,58 0,84 0,69 042 157,835 4 0,39 0,61
7 0,6 1,5 0,26 0,52 0,72 0,90 66,998 2 0,29 0,71
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Tabela 12 (continuagao). Valores dos parametros estatisticos do alinhamento realizado
com o auxilio do programa Gold 4.1.2

Modelos Parémetros
Fragéo
SDC Espagamento q?> r» SEE SEP Ftest PCs S E
8 0,9 0,5 0,56 0,85 041 0,70 167,718 4 0,35 0,65
9 0,9 1,0 0,58 0,83 0,44 0,69 143,649 4 0,40 0,59
10 0,9 1,5 0,26 048 0,76 0,92 54,892 2 0,31 0,69
11 1,2 0,5 0,56 0,84 0,42 0,70 158,979 4 0,36 0,64
12 1,2 1,0 0,56 0,84 043 0,71 121976 5 0,39 0,61
13 1,2 1,5 0,27 0,72 0,57 091 49257 6 040 0,60

SDC:coeficiente de desvio padrao; q2 - coeficiente de correlagéo da validagao cruzada; SEP:
erro padrao de predigéo; r? — coeficiente de correlagdo; SEE: erro padrao da estimativa; PCs
— numero de componentes principais; S - contribuicdo estereoquimica; E — contribuicao
eletrostatica.

Na tentativa de contornar esse problema, incorporou-se uma restricdo na
etapa de busca conformacional. De acordo com a estrutura cristalografica da
lanosterol 14 alfa-desmetilase de T. cruzi e do ligante posaconazol (cédigo PDB
3K10) (Figura 31), o complexo apresenta interacdo do nitrogénio distal do anel
imidazol com o atomo de ferro do grupo heme. Considerando que os inibidores em
estudo séo derivados imidazélicos e que esse anel tem grande propensao a interagir
com o atomo de ferro do grupo heme, determinou-se essa restricdo. Essa estratégia
também é embasada em evidéncias cinéticas. Foi demonstrado que os derivados se
ligam a lanosterol 14 alfa-desmetilase recombinante, produzindo um espectro
caracteristico (diferenca de absorbancia de 430-410) que sugere ligacédo direta do
nitrogénio imidazol em complexo de coordenagdo com o ferro do grupo heme
(SURYADEVARA et al, 2009, BUCKNER, 2003).
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Figura 31. Interagao entre posaconazol e o ferro do grupo heme da enzima lanosterol 14-
alpha desmetilase de T. cruzi (cédigo pdb 3K10, resolugéo 2,89).

Para testar a estabilidade da analise foi realizado o reacoplamento do
posaconazol no sitio ativo da proteina com a restricdo do nitrogénio do anel imidazol
com o grupo heme. A estrutura cristalografica do ligante e a solugéo proveniente do
programa GOLD 4.1.2 sdao semelhantes (Figura 32), indicando que o método é

capaz de buscar solugdes plausiveis para os ligantes do grupo total.

Figura 32. Comparacdo entre o posaconazol cristalografico (em laranja) e a solugao
proposta com o auxilio do programa Gold (em verde). Nota-se que a orientacao da solugéo
€ semelhante a orientacao do ligante cristalografico.
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O novo alinhamento gerado apresentou um padréo caracteristico, sendo que
24,52% das moléculas apresentam interagdo perpendicular do nitrogénio livre do
anel imidazol com o ferro do grupo heme; 29,68% apresentam o nitrogénio do anel
imidazol inclinado, porém interagindo com o heme; 27,74% apresentam nitrogénio
do anel direcionado ao ferro do grupo heme mas sem interagdo e 18,01% néo
apresentam interacdo. Dessas moléculas que n&o apresentavam interagdo, todas
possuem o grupamento benzotiazolidinico, cujo nitrogénio faz interacdo com o ferro,
substituindo o imidazol.

Para investigar o modelo de alinhamento baseado na estrutura (Figura 33), foi
gerado o modelo de CoMFA. O valor padrdao do modelo de CoMFA apresenta

valores aceitaveis de ajuste r’=0,63, e consisténcia interna g°= 0,92.

Figura 33. Alinhamento dos derivados imidazélicos pelo método GOLD. No circulo em
vermelho, localiza-se a interagcdo do anel imidazol com o ferro do grupo heme.

Para dar prosseguimento ao processo de otimizagdo do modelo, foi utilizado o
procedimento de focagem (Tabela 13). Neste procedimento, o calculo dos campos
de interacdo pode ser aprimorado com a mudanga no espagcamento da grade e/ou
com a modificacdo da importadncia dos pesos onde o0s campos estéricos e
eletrostaticos (SDC). Os valores estatisticos mostraram-se satisfatérios (modelo 11,
com valor de ¢°=0,74 e r’=0,92 com 5 PCs).
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Tabela 13. Resultados do CoMFA obtidos com alinhamento do programa GOLD.

Modelos Parémetros
Fragéo

SDC Espacamento q° r° SEE SEP TesteF PCs S E
1 0,3 0,5 0,67 094 0,27 0,61 350,200 5 0,33 0,67
2 0,3 1,0 0,72 0,93 0,28 0,55 316,446 5 0,33 0,67
3 0,3 1,5 0,51 0,74 0,54 0,74 113,851 3 0,40 0,60
4 0,6 0,5 0,69 092 0,29 0,60 285581 5 0,33 0,67
5 0,6 1,0 0,74 0,92 0,30 0,54 279,044 5 0,34 0,66
6 0,6 1,5 0,50 0,72 0,56 0,74 100,909 3 0,44 0,56
7 0,9 0,5 0,69 092 0,31 059 261,763 5 0,33 0,67
8 0,9 1,0 0,72 0,90 0,34 0,56 203,526 5 0,37 0,63
9 0,9 1,5 0,49 0,70 0,59 0,75 89,076 3 0,47 0,53
10 1,2 0,5 0,70 0,92 0,29 0,58 285,019 5 0,30 0,70
11 1,2 1,0 0,72 0,88 0,37 0,57 168,877 5 0,39 0,61
12 1,2 1,5 0,48 0,69 0,59 0,77 65294 4 0,49 0,51

SDC - coeficiente de desvio padrdo; g° - coeficiente de correlacdo da validagdo cruzada;
SEP: erro padrdao de predicdo; ¥ — coeficiente de correlagdo; SEE: erro padrio da
estimativa; PCs — niumero de componentes principais; S - contribuicdo estereoquimica; E —
contribuicao eletrostatica.

Para testar a estabilidade dos modelos de QSAR foi inserido um processo de
reamostragem. No processo de reamostragem, a selecado dos grupos de amostras &
realizado aleatoriamente e o teste estatistico € calculado usando esses grupos. Os
124 compostos do grupo treinamento foram divididos em 10 grupos gerados
randomicamente e de tamanho proporcional, sendo executado 10, 20, 50 e 100
vezes durante a anadlise de PLS. Alguns compostos podem ser incluidos mais de
uma vez, enquanto que outros nunca serao selecionados. O parametro do modelo é,
entdo, estimado para essa amostra (LEACH, GILLET, 2007). Os resultados da
reamostragem demonstram que os modelos gerados n&o possuem grande variagao

de Proor Nem de SEEp.o, sendo, portanto, estaveis (Tabela 14).
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Tabela 14. Parametros estatisticos para analise as estabilidade do modelo do alinhamento
baseado na estrutura com 10 grupos escolhidos aleatoriamente.

Numero de execugdes Valor médio poot Valor médio SEEpoot
10 0.952 + 0.011 0.225 +0.104
20 0.950 + 0.009 0.239 £ 0.105
50 0.948+ 0.012 0.235+ 0.112
100 0.946+ 0.011 0.245 +0.101

Proot- I bootstrapping; SEE boot - €0 padréo da estimativa bootstrapping.

Além de analisar a preditividade do modelo de validagcdo do grupo
treinamento, é importante avaliar a capacidade preditiva dos modelos em relagéo a
compostos que foram completamente excluidos durante sua geracao (grupo teste).
Portanto, a capacidade preditiva do modelo do grupo treinamento foi avaliada pela
previsao de atividades biolégicas do conjunto teste. O modelo 5 apresentou
P ored=0,70 (Equagao 1); r*pes=0,70 (Equagao 2), demonstrando, aparentemente, que
€ capaz de predizer a atividade biologica de suas moléculas e de outras moléculas

que nao estao sendo exploradas durante a andlise (Tabela 15 e Figura 34).

Tabela 15. Valores reais, preditos e residuais para o conjunto teste do modelo CoMFA ccom
0 alinhamento do GOLD 4.1.2.

Molécula Real Predito Residuo | Molécula Real Predito Residuo
1 6,00 5,87 0,13 17 7,10 6,35 0,75
2 6,52 6,46 0,06 18 6,42 6,11 0,31
3 6,12 6,21 -0,09 19 7,60 7,63 -0.03
4 7,00 7,69 -0,69 20 6,29 6,83 -0,54
5 6,70 6,45 0,25 21 8,49 8,49 0

6 6,00 6,41 -0,41 22 8,12 7,72 0,4

7 5,80 6,41 0,61 23 7,90 7,77 0,13
8 6,00 6,12 -0,12 24 7,68 7,96 -0,28
9 5,00 5,61 -0,61 25 9,03 8,26 0,77
10 7,42 7,07 0,35 26 7,47 8,38 -0,89
11 7,25 6,45 0,8 27 6,70 7,34 -0,64
12 7,00 6,72 -0,28 28 8,82 8,63 0,19
13 7,40 7,39 0,01 29 6,96 7,74 -0,78
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Tabela 15 (continuagao). Valores reais, preditos e residuais para o conjunto teste do
modelo CoMFA ccom o alinhamento do GOLD 4.1.2

14 8,00 7,14 0,86 30 7,49 6,99 -0,9
15 7,30 7,44 -0,14 31 8,42 8,66 -0,24
16 7,00 7,46 -0,46

Figura 34. Valores reais vs valores preditos dos inibidores imidazélicos obtidos pelo método
de acoplamento molecular.
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O método de CoMFA permite avaliar visualmente, através dos mapas de
contorno, as modificacbes estruturais relacionadas ao aumento da atividade
biologica em estudo. Estes mapas demonstram superficies circundante aos pontos
da grade, onde o modelo de PLS associa mudangas nos valores de interacdo da
carga de prova com a mudanca na bioatividade, ou seja, localiza regides
estereoquimicas e eletrostaticas favoraveis e desfavoraveis em determinadas
regides ao redor das moléculas. Os mapas de contornos com coloragéo azul ou
verde exibem regibes que, se exploradas adequadamente, podem aumentar a
atividade biolégica em decorréncia de fatores eletrostaticos ou estereoquimicos,
respectivamente. Mapas de contorno que apresentam coloragdo vermelha ou
amarela descrevem regides onde a carga de prova exibe restricbes estereoquimicas
e eletrénicas desfavoraveis, respectivamente (MITTAL et al, 2009, MADHAVAN et al,
2012, KUBINYI, 1997). Dessa forma, os mapas de contorno permitem identificar

regides com interacdes eletrostaticas e/ou estereoquimicas importantes para a
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atividade biolégica. Por exemplo, o ligante com pEDsy de 5 (Figura 35-A) apresenta,
na posi¢ao 19, um anel fenila distal posicionado dentro de um poliedro amarelo Essa
informagéo sugere que a baixa atividade desse ligante é decorrente do impedimento
estereoquimico nessa regidao. Por outro lado, o ligante com pEDs de 9,3 (Figura 35-
B) ndo apresenta esse tipo de impedimento estereoquimico e ainda apresenta um
poliedro verde préximo a posicado para do anel fenil (posi¢cdo 6), ou seja, inserir
substituintes na posicdo meta desse anel pode aumentar a poténcia em decorréncia
de interagbes estereoquimicas favoraveis. A analise desses mapas de contorno néo
indicam se os substituintes devem ter carater nucleofilico ou eletrofilico. Esse tipo de
informacéo pode ser obtida atravées dos mapas de contorno eletrostatico, que para
esse modelo contribuem com 54% da variancia total e portanto sdo mais importantes
para explicar a poténcia dos ligantes. Infelizmente n&o existem mapas de contorno
nessa regido do espaco, para o nivel de contorno utilizado na analise. Isso pode ser
decorrente da auséncia ou baixa diversidade quimica de substituintes nessa
posicdo, a qual resulta em baixa variagcdo nas interagdes calculadas entre a carga de
prova e os ligantes. Portanto, a fim de reduzir essa lacuna de conhecimento seria
necessario sintetizar derivados com substituintes nucleofilicos e eletrofilicos nessa
posicao. Quando se analisa o anel fenila ligado ao nitrogénio do imidazol, nota-se
que a amina primaria esta vizinho a uma regiao estericamente favoravel, proximo a
MET'® (Figura 36-A), que deve ter carater deficiente em elétrons, proporcionando
essa interacdo. Essa informacéo esta de acordo com os resultados de HQSAR e
QSAR baseado em descritores bidimensionais. Entretanto, a grande vantagem do
CoMFA em relagdo aos modelos bidimensionais estda em mostrar que grupos
basicos, ndo apenas a amina primaria, devem contribuir positivamente para a
atividade.

Embora a estratégia de alinhamento por acoplamento molecular, forcando a
interagdo com o grupo heme, tenha produzido modelos com preditividade apreciavel
e mapas de contorno que estdo de acordo com os resultados de HQSAR, essa
metodologia desconsidera as informacbes referentes a conformacgdo bioativa do
ligante cristalografico, pois ele € removido na etapa de preparagéo da estrutura para
os estudos de acoplamento molecular. Todavia, ja foi demonstrado que ensaios
virtuais que consideram informagdes estruturais sdo mais eficientes que aqueles
baseados em acoplamento molecular (HAWKINS, SKILLMAN, NICHOLLS, 2007).
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Figura 35. Mapa de contorno do ligante (vermelho). Os campos estereoquimicos representado em verde e amarelo devido o célculo de
Lennard-Jonnes da interagdo entre a carga de prova e os atomos dos ligantes. Em A esta representado um ligante com alta atividade (pEDs =
9,45, numero 110 da Tabela 2); em B, o ligante de menor atividade (pEDs, = 5,00, niumero 20 da Tabela 2).
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Figura 36. Mapa de contorno do ligante (laranja). Os campos eletrostaticos representado em vermelho e azul devido o calculo de Coulomb da
interacdo entre a carga de prova e os atomos dos ligantes. Em A esta representado um ligante de alta atividade biologica (pEDsy = 9,45,
numero 110 da Tabela 2); em B ligante de baixa atividade (pEDsy = 5,00 , numero 20 da Tabela 2).
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Essa ferramenta é bastante utilizada no planejamento de farmacos. Um exemplo de
descoberta de farmaco baseado na estrutura quimica é a atorvastatina, que foi
concebido com base nas informacdes estruturais do farmacéforo de metabdlitos de
fungos (lovastatina e mevastatina) e dos hipoglicemiantes semisintéticos
(pravastatina e sinvastatina) (WILSON, DANISHEFSKY, 2006, ROTH, 2002).

Seguindo a mesma linha de raciocinio, pode-se supor que alinhamentos
moleculares construidos a partir da conformacgao bioativa do ligante encontrado na
estrutura cristalografica de lanosterol 14 alfa-desmetilase de T. cruzi possam dar
origem a modelos CoMFA mais robustos e com maior poder preditivo.

Visando investigar essa hipétese foram construidos alinhamentos moleculares
através da analise da similaridade morfolégica, um método de similaridade molecular
3D que utiliza uma funcdo Gaussiana para calcular a diferenca da distancia da
superficie molecular de dois compostos (JAIN, 2004, CLEVES, JAIN, 2006). Essa
informacédo pode ser utilizada para sobrepor duas ou mais moléculas. Moléculas
desalinhadas mas com algum grau de semelhanca entre si apresentam
caracteristica semelhantes na sua superficie, se analisada a partir de pontos de
observacéo, distribuidos ao redor da cada molécula. Conjunto de pontos externos
(tridngulo) podem ser utilizados como uma representacao simplificada da molécula e
nesse caso o0 alinhamento molecular limita-se a encontrar a melhor sobreposicao
dos triangulos (Figura 2) (JAIN, 2004, JAIN, 2000).

A forma mais simples de implementar essa estratégia de alinhamento é
através da comparacdo morfoldégica das moléculas do conjunto de dados e um
ligante da lanosterol 14 alfa-desmetilase de T. cruzi que tenha sido cristalizado em
sua conformacao bioativa no sitio ativo da enzima. Entre as alternativas disponiveis
(VNF, encontrado na estrutura 3KSW; fluconazol, encontrado na estrutura 2WX2,
2WUZ e 3KHM e posaconazol, encontrado na estrutura 3K10) (Figura 37), optou-se
pelo posaconazol. Essa escolha foi guiada principalmente pelo fato desse farmaco

apresentar volume molecular semelhante ao do grupo de compostos deste trabalho.
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Figura 37. Ligantes cristalizados que interagem com a enzima Lanosterol 14 alfa-
desmetilase de T. cruzi Em A, o ligante 4-(4-clorofenil)-N-[2-(1H-imidazol-1-il)-1-feniletil]
benzamida (VNF), que interage com uma parte especifica do sitio no qual nenhum outro
ligante interage (héliceB’/loopB’C; hélice C e por¢cao N terminal da hélice 1). Em B, a
molécula do fluconazol e em C a do posaconazol.

o
Q)
N\

4-(4-clorofenil)-N-[2-(1H- Fluconazol
imidazol-1-il)-1-feniletil]
benzamida (VNF)

A"

Posaconazol

Fonte: Adaptacdo de CHEN et al, 2010, LEPESHEVA, 2010.

A sobreposicao (similaridade morfoldgica) das moléculas (Figura 38) pode ser
avaliada numericamente. A pontuacédo no valor de 10,0 (dez) é atribuida para
moléculas que se sobrepbe perfeitamente a molécula referéncia (moléculas
idénticas) enquanto que o valor 0,0 (zero) refere-se a moléculas totalmente
diferentes em relagdo a forma e polaridade (CLEVES, JAIN, 2008). O conjunto de
moléculas desse trabalho foi sobreposto ao posaconazol pela metodologia de
similaridade morfolégica. As moléculas do conjunto treinamento apresentam valores
de 3,92 (ligante numero 123 da Tabela 2) a 5,5 (ligante 90 da Tabela 2).
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Figura 38. Alinhamento dos derivados imidazélicos sobre o posaconazol.

O modelo CoMFA gerado a partir desse alinhamento apresentou parametros
estatisticos inferiores (¢° = 0,35 e r* = 0,91 com 4PCs ) aos do modelo obtido a partir
do acoplamento molecular, mesmo apo6s a estratégia de focagem ter sido aplicada
(modelo 8 com g% = 0,60; r* = 0,92 com 5PCs Tabela 16).

Tabela 16. Resultados do CoMFA com alinhamento do Posaconazol pela metodologia de
similaridade morfolégica realizado com o auxilio do programa Surflex-sim.

Modelos Paréametros

Fracées

SDC Espacamento q° r° SEE SEP Ftest PCs S E
1 0,3 0,5 0,43 0,92 0,30 0,80 328,537 4 0,34 0,66
2 0,3 1,0 0,56 0,91 0,33 0,70 285542 4 0,37 0,63
3 0,3 1,5 0,29 0,81 046 0,89 127,792 4 0,42 0,53
4 0,6 0,5 0,46 0,94 0,26 0,78 376,351 5 0,34 0,66
5 0,6 1,0 0,60 0,92 0,29 0,68 283,487 5 0,42 0,58
6 0,6 1,5 0,29 0,54 0,71 0,88 70,630 2 0,54 0,46
7 0,9 0,5 0,46 0,89 0,35 0,78 238,336 4 0,35 0,65
8 0,9 1,0 0,60 0,93 0,28 0,68 257,107 6 0,46 0,54
9 0,9 1,5 0,29 047 0,77 0,88 52,716 2 0,64 0,36
10 1,2 0,5 0,46 0,83 0,44 0,78 190,222 3 0,38 0,62
11 1,2 1,0 0,58 0,88 0,37 0,69 172,013 5 0,49 0,51
12 1,2 1,5 0,29 0,43 0,79 0,89 45,664 2 0,69 0,31

SDC - coeficiente de desvio padrdo; g° - coeficiente de correlacdo da validagdo cruzada;
SEP: erro padrdo de predicdo; r’ — coeficiente de correlacdo; SEE: erro padrido da
estimativa; PCs — numero de componentes principais; S - contribuicdo estereoquimica; E —
contribuicao eletrostatica.
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Um dos fatores que pode estar influenciando negativamente os modelos é a
baixa similaridade quimica entre as moléculas do conjunto treinamento e a molécula
referéncia, ja que a similaridade média dos compostos é de 46% (pontuagcao média
4,64). Visando contornar esse problema, uma nova estratégia de alinhamento foi
implementada: considerando que os derivados imidazélicos em estudo devem
adotar conformacao similar quando no sitio ativo da lanosterol 14 alfa-desmetilase,
foi realizado um alinhamento multiplo dos 5 inibidores de maior atividade biolégica
do grupo treinamento com base na sua similaridade morfolégica. Essa estratégia
tem como vantagem a formag¢do de um grupo farmacoférico de diversos ligantes de
alta atividade biolégica com suas principais caracteristicas. Durante esse processo
as moléculas foram consideradas flexiveis e ndo houve restricdo de qual molécula
deveria ser utilizada como molde. A sobreposicdo molecular de maior pontuacao
(Figura 39) apresenta os grupos quimicos bem sobrepostos em termos de volume e

caracteristicas atdbmicas.

Figura 39. Modelo de similaridade das 5 moléculas mais potentes do conjunto de dados.

Em um segundo momento, a hipétese gerada das 5 moléculas de maior
atividade biolégica foi utilizada como molde para a sobreposicdo molecular dos
demais compostos deste trabalho e posterior alinhamento para o CoMFA. Neste
alinhamento observa-se que os aneis imidazois concentram-se em duas regides no
espacgo (Figura 40). Esse resultado pés em duvida a hipétese do alinhamento por
similaridade molecular, pois se sabe que os derivados bifenilicos imidazois
interagem com o ferro do grupo heme e que provavelmente estariam localizados em

uma mesma regido do espaco.
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Figura 40. Alinhamento dos derivados imidazélicos pelo método surflex-sim. Representagéo
em A do conjunto treinamento e em B do conjunto teste. Em circulo vermelho, a localizagéo
dos anéis imidazol.

Essa aparente contradigdo pode ser explicada quando se analisa os valores
de pontuacédo de sobreposicao das conformacgdes versus a atividade biolégica dos
derivados imidazolicos. Observa-se claramente que ha uma correlagdo entre esses
valores (Figura 41) e que as moléculas que apresentam o anel imidazol na posi¢cao

alternativa sado as de menor poténcia.

Figura 41. Relacéo das pontuacdes das conformagdes geradas com o auxilio do programa
Surflex-sim versus pEDsy, dos compostos.
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O modelo CoMFA construido a partir desse alinhamento apresenta 6timo
ajuste (r=0,92) mas consisténcia interna limitada (g°=0,60), com 6 PCs. Na tentativa
de otimizagdo do modelo, aplicou-se novamente a estratégia de focagem do modelo.
Essa estratégia resultou no aumento da consisténcia interna (g°= 0,75) e

manutencéo do ajuste do modelo (*= 0,91) (Tabela 17, modelo 5).

Tabela 17. Resultados estatisticos dos modelos CoMFA obtidos a partir do alinhamento por
similaridade quimica utilizando os 5 inibidores mais potentes.

Modelos Parémetros

Fragéo

SDC Espagamento q° r° SEE SEP Ftest PCs S E
1 0,3 0,5 0,66 093 0,28 0,62 271,815 6 0,44 0,56
2 0,3 1,0 0,73 0,92 0,30 0,55 239,377 6 0,49 0,51
3 0,3 1,5 0,55 0,67 0,60 0,70 121,876 2 0,40 0,60
4 0,6 0,5 0,71 0,93 0,28 0,58 266,003 6 046 0,54
5 0,6 1,0 0,75 0,91 0,31 0,53 208,204 6 0,52 0,48
6 0,6 1,5 0,55 0,66 0,61 0,71 117,294 2 043 0,57
7 0,9 0,5 0,72 0,93 0,29 0,56 246,601 6 047 0,53
8 0,9 1,0 0,74 0,90 0,34 0,54 172943 6 0,53 0,47
9 0,9 1,5 0,53 0,65 0,62 0,72 110,335 2 0,46 0,54
10 1,2 0,5 0,73 0,92 0,30 0,56 220,208 6 048 0,52
11 1,2 1,0 0,73 0,87 0,38 0,55 156,749 5 0,55 0,45
12 1,2 1,5 0,52 0,63 0,64 0,73 102,710 2 0,49 0,51

SDC - coeficiente de desvio padrdo; g*- coeficiente de correlacdo da validagdo cruzada;
SEP: erro padrdao de predigdo; ¥ — coeficiente de correlagdo; SEE: erro padrio da
estimativa; PCs — niumero de componentes principais; S - contribuicdo estereoquimica; E —
contribuicao eletrostatica.

Para avaliar a estabilidade do modelo, a fungédo de reamostragem
(bootstraping) foi usada. A determinagdo do erro nos valores de r* (Ppo0t) € 0 calculo
do erro padrdao (SEEp.t) de cada modelo (Tabela 18), juntamente com a
determinacao do valor do Teste F (208,204) confirmam a estabilidade e significancia

estatistica do modelo (GUIDO et al, 2008).
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Tabela 18. Valores de r2boot e SEEpoot para avaliar a estabilidade do modelo de similaridade
morfologica do modelo dos cinco ligantes mais potentes.

NUmero de execugdes  boot SEEboot

10 0.945+0,012 0,249+0,102
20 0.946+0.012 0,242 0,100
50 0.945+ 0.009 0.247 +£0.094
100 0.945 +0.010 0.248 +£0.092

Proot- I bootstrapping; SEE boot - €0 padréo da estimativa bootstrapping.

No entanto, como foi discutido anteriormente, avaliar apenas a consisténcia
interna do modelo por validacdo cruzada é insuficiente para assegurar a
aplicabilidade dos mesmos no planejamento de inibidores mais potentes. Por essa
razao, a habilidade preditiva da atividade bioldgica dos modelos foi avaliada para as
moléculas do grupo teste (Tabela 3), que foi completamente excluido da calibragéao
do modelo. Os valores de lzpred encontrados (0,79 - Equacéo 5; 0,79 - Equacéo 6)
comprovam que esse modelo é superior aos demais no que se refere a capacidade
preditiva (Tabela 19, Figura 42). Diante desse resultado, decidiu-se analisar os
mapas de contorno fornecidos por esse modelo e compara-lo com aqueles gerados
através do alinhamento por acoplamento molecular, no qual a interagdo com o grupo

heme foi imposta.

Tabela 19. Valores reais, preditos e residuais para o conjunto teste do modelo CoMFA ccom
0 alinhamento do Surflex-sim.

Molécula Real Predito  Residuo | Molécula Real Predito  Residuo
1 6,00 5,99 0,01 17 7,10 6,67 0,43
2 6,52 5,99 0,53 18 6,42 6,90 -0,48
3 6,12 6,92 -0,8 19 7,60 7,65 -0,05
4 7,00 6,57 0,43 20 6,29 6,64 -0,35
5 6,70 7,49 -0,79 21 8,49 7,60 0,89
6 6,00 6,04 -0,04 22 8,12 8,38 -0,26
7 5,80 5,92 -0,12 23 7,90 7,92 -0,02
8 6,00 6,25 -0,25 24 7,68 7,95 -0,27
9 5,00 4,82 0,18 25 9,03 9,07 -0,04
10 7,42 7,04 0,38 26 7,47 7,59 -0,12
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Tabela 19 (continuagao). Valores reais, preditos e residuais para o conjunto teste do
modelo CoMFA ccom o alinhamento do Surflex-sim.

11 7,25 6,80 0,45 27 6,70 6,79 -0,09
12 7,00 7,75 -0,75 28 8,82 8,42 0,40
13 7,40 8,03 -0,63 29 6,96 7,42 -0,46
14 8,00 7,38 0,62 30 7,49 7,60 -0,11
15 7,30 7,47 -0,17 31 8,42 8,34 0,08
16 7,00 6,37 0,63

Figura 42. Grafico real versus predito do modelo de CoMFA com alinhamento do Surflex-
sim.
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O mapa de contorno estereoquimico (Figura 43), que explica 52% da
variancia total dos dados (Tabela 17), sendo portanto mais importante para
atividade, sugere de forma mais evidente que a amina primaria tem contribuicdo
estérea positiva, corroborando com as informa¢des do HQSAR, QSAR baseado em
descritores bidimensionais assim como o modelo de CoMFA com alinhamento
baseado na biomacromolécula.

Substituicbes na posicdo meta do anel p-cloro fenil também aumenta a
atividade (Figura 43-A). Por outro lado, verifica-se que nao pode ocorrer substituicao

no anel imidazol da molécula de maior atividade devido a uma regiéo estericamente
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desfavorecida e que moléculas com baixa atividade biologica (Figura 43-B) tem o
anel imidazol posicionado nesta regiéo.

A analise dos mapas de contorno eletrostatico, por sua vez, indica que
substituintes nucleofilicos devem ocupar a posi¢cao meta do anel p-cloro fenil (Figura
44). Essa informacao também auxilia a entender por que a molécula 20 (Tabela 2)
apresenta baixa atividade biolégica, uma vez que ela apresenta um carboxilato

préximo de uma regiao onde grupos ricos em elétrons néo sao favoraveis.
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Figura 43. Mapa de contorno estereoquimico dos derivados do modelo de CoMFA do alinhamento do Surflex-sim. (A) Molécula com alta
atividade biolégica, com pEDsy de 9,45; (B) Molécula com baixa atividade, com pEDs, de 5,00.

Figura 44. Mapa de contorno eletrostatico dos derivados do modelo de CoMFA do alinhamento do Surflex-sim. (A) Molécula com atividade
alta, com pEDs, de 9,45 e (B) Molécula com baixa atividade, com pEDs, de 5,00.
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5.0 CONCLUSAO

Os modelos de QSAR 2D e 3D realizados neste trabalho foram desenvolvidos
com a preocupacgéo de escolha de grupos treinamento e teste significativos para a
analise, com diversidade quimica e de atividade, proporcionando satisfatoria
cobertura do espacgo quimico e biolégico. O grupo treinamento teve influéncia para
validacao interna do modelo enquanto que o grupo teste foi de extrema importancia
para validacdo de moléculas que ndo foram utilizadas no modelo. A validacao
externa foi calculada por 2 férmulas, uma que considera o valor preditivo somente do
grupo teste e outra que inclui informagbes do grupo treinamento. O rigor estatistico
considerado para o calculo da validacao externa é devido a importancia deste para a
analise do modelo.

Os modelos de QSAR 2D (HQSAR e QSAR baseado em descritores
bidimensionais) apresentaram coeficientes de correlacdo e capacidade preditiva
satisfatérios. A andlise conjunta dos modelos, através do mapa de contribuigdo e
descritores bidimensionais demonstrou que ramificacdo e indice de aromatizacao
molecular desfavorece a atividade e a amina primaria ligada ao anel aromatico e
informacdes estereoquimicas favorece a atividade.

Para complementar as informagdes oriundas da metodologia de QSAR 2D, foi
realizado modelos de QSAR 3D. Os modelos de QSAR 3D derivados do
alinhamento por acoplamento molecular com restricdo do anel imidazol ao heme e
similaridade morfolégica sobrepostos ao alinhamento dos 5 compostos de maior
atividade apresentaram bons coeficientes de correlacdo e capacidade preditiva
satisfatérios. Esses modelos demonstraram a importancia da amina primaria ligada
ao anel aromatico, podendo interagir com a MET'®, o que esta de acordo com os
modelos de QSAR e HQSAR. Também substituintes eletrofilicos na posi¢ao p-cloro
fenil sdo importantes para a atividade. Nas moléculas de baixa poténcia, o anel
imidazol esta em uma porgéo desfavoravel estericamente, provavelmente devido ao
fato do aumento da ramificacédo do esqueleto quimico, demonstrado nos modelos de
HQSAR e QSAR.

Um resumo do resultado das técnicas de QSAR 3D estdo demonstradas

abaixo. As informacbdes das duas técnicas complementam as informacbdes do
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HQSAR e QSAR baseado em descritores topologicos, sendo importante, entéo, a

analise conjunta das duas metodologias para esse conjunto de dados.

Regido favoravel

Regio destovorive
moléculas de baixa eletrostaticamente
(carga eletrofilica)

atividade biologica

Regiao eletrostatica
(regido nucleofilica) e
estérea favoravel.

NH2

Regido desfavoravel
estericamente nas
moléculas de baixa
poténcia

- Similaridade morfolégica
- Acoplamento molecular

. Semelhanca das 2 metodologias
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