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RESUMO

O Diabetes Mellitus (DM) ¢ um disturbio metabolico resultante da falta
absoluta ou resisténcia a insulina. Existem varios tipos de diabetes, sendo que a
forma predominante em 90-95% dos casos é o diabetes tipo 2 (DM2). Este
ocorre, principalmente, na fase adulta e tem o sedentarismo como principal fator
agravante. Os medicamentos existentes para o controle do DM2 possuem varios
efeitos colaterais e uma ineficiéncia quando utilizado por longos periodos.
Objetivando-se propor novos candidatos a farmacos antidiabéticos, estudaram-se
54 ativadores da proteina glucoquinase (GQ), uma enzima que catalisa a
fosforilacdo da glicose e, portanto, ¢ uma peca importante no controle da
homeostase da glicose plasmatica, por meio da metodologia de relagdo
quantitativa estrutura-atividade dependente do receptor (QSAR-4D DR). As
conformagdes obtidas por simulacdo de dindmica molecular foram sobrepostas,
de acordo com os doze alinhamentos testados, em uma caixa virtual
tridimensional composta por células de 2 A. Os modelos foram gerados pela
técnica que combina algoritmos genéticos (GA, do inglés Genetic Algorithm) e
minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least Square). O melhor
alinhamento gerou modelos com coeficiente de deteminagio (R?) entre 0,674 ¢
0,743 e de validacdo cruzada (Qz) entre 0,509 e 0,610, indicando uma boa
capacidade preditiva. O modelo 1 do melhor alinhamento foi escolhido por
apresentar o menor valor de LOF (do inglés lack-of-fit). Esse modelo forneceu
informagdes importantes para o desenho racional de novos ativadores
glucoquinase, como a presenga de um grupo aromatico como a piridina e de um
grupo eletronegativo como o trifldormetil na molécula. Foi possivel propor
compostos como P1, P2 e P3, que, de acordo com a equacdo gerada, possuem
uma atividade maior que a apresentada para os compostos estudados, portanto
s30 promissores protdtipos antidiabéticos.

Palavras-chave: Diabetes Mellitus tipo 2. Enzima qlucoquinase. QSAR-4D DR.



ABSTRACT

Diabetes Mellitus (DM) is a metabolic disorder resulting from complete
failure or insulin resistance. There are many types of diabetes, with the
predominant form in 90-95% of cases being Type 2 Diabetes (T2DM). This type
occurs mainly in adult life and has sedentariness as its main aggravating factor.
The medications for controlling T2DM have several side effects and they are
inefficient when used over long periods of time. Aiming to propose new
candidates for anti-diabetic drugs, we studied 54 glucokinase protein (GK)
activators, an enzyme that catalyzes glucose phosphorylation and is, therefore,
an important piece in controlling plasma glucose homeostasis by means of the
quantitative structure-activity relationship receptor dependent (4D-QSAR RD)
methodology. The conformations obtained by molecular dynamics simulation
were superimposed according to the twelve alignments tested in a virtual three-
dimensional box comprised by 2A cells. The models were generated by the
technique that combines genetic algorithms (GA) and partial least squares
(PLS). The best alignment generated models with determination coefficient (R?)
between 0.674 and 0.743 and cross-validation (Q?) between 0.509 and 0.610,
indicating good predictive capacity. Model 1 of the best alignment was chosen
for presenting the lowest LOF (lack-of-fit) value. This model provided important
information for the rational design of new glucokinase activators such as the
presence of an aromatic group such as pyridine and an electronegative group
such as trifluoromethyl in the molecule. It was possible to propose compounds
such as P1, P2 and P3, which, according to equation generated, present higher
activity than that presented for the studied compounds, thus being promising
anti-diabetics prototypes.

Keywords: Type 2 Diabetes Mellitus. Glucokinase enzime. 4D-QSAR RD.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Figura 10

Figura 11

Figura 12

LISTA DE FIGURAS

Numero estimado de adultos com diabetes por grupo de idade,
ano e categorias de paises desenvolvidos e em
deSenVOIVIMENTO. ....c..coueriririeiieiieteieteeet e
Comparacdo por regides do numero de casos de diabetes em
2013 e a propor¢ao dos casos que ndo sao diagnosticados ............
Estrutura tridimensional da enzima Glucoquinase Humana ..........
Reagdo de fosforilagdo da glicose ........cceevvvvieviieiiniienieiecieieeens
Comparagdo da atividade relativa das enzimas Hexoquinase |
e IV pela concentrago de gliCOSE .......covrvvirierieeieriieiieie e
Grafico de distribuicdo dos valores de atividade bioldgica
(PECsp) dos 54 compostos estudados .........cceeevvevereerieeeeneeniennnnn,
Imagem ilustrativa do corte realizado juntamente com o
compPOSto 1 €M €STUAO ...cvvevieieiieiieiee et
Valores de energia total para SDM de 50 ps para os complexos
ligante-proteina (1) ........cceevereeerierierierieee st
Valores de pECsy experimentais versus preditos do conjunto
de treinamento, usando o melhor modelo de QSAR-4D-DR do
Alinhamento 9........cooiiiiiiiieeeee e
Modelo de QSAR-4D DR representativo do alinhamento 9,
mostrando o composto 1 juntamente com os residuos de
aminoacidos selecionados da GQ...........ccceeeevieviiecieiieecie e,
Representagdo da molécula 55 e do GCOD-1 (esfera verde)
obtido do Modelo1 do alinhamento 9..........ccccoceveveninenenencnenne.
Representagdo da molécula 27 e do GCOD-2 (esfera verde)
obtido do Modelol do alinhamento 9............cccccocvevieneniniincneene



Figura 13

Figura 14

Figura 15

Representagdo da molécula 43 e do GCOD-3 (esfera verde)
obtido do Modelo1l do alinhamento 9..........c.ccocooeveninincncncnenne.
Representagdo da molécula 17 ¢ do GCOD-4 (esfera verde)
obtido do Modelo1l do alinhamento 9...........cccccovevenincnenincnenne.
Representagdo da molécula 35 ¢ do GCOD-5 (esfera verde)
obtido do Modelo1l do alinhamento 9..........ccccccoveveninenenencnenne.



Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3
Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

Tabela 9

Tabela 10

LISTA DE TABELAS

Estrutura dos 54 ativadores glucoquinase com os respectivos
Valores de PEC s .uieiiiiiieiieeieeiie ettt ettt et
Alinhamentos testados e os atomos de C, da proteina
selecionados para o alinhamento dos compleXxos..........cccevuveenenee.
Defini¢ao dos elementos de interagdo farmacoforica, IPEs...........
Resumo dos resultados dos melhores modelos de QSAR-4D
obtidos para os doze alinhamentos...........c.ccevvecvereerieecieseenieeenns
Resumo dos resultados dos modelos de QSAR-4D obtidos
para o Alinhamento 9. LSE (Least Squares Error) é o erro dos
minimos quadrados e LOF (lack-of-fit) é o valor de desajuste
de Friedman. ........cocceireririniiiiictcceeeteeee s
Matriz de correlacdo cruzada dos GCODs do melhor modelo
do alinhamento 9..........cccceiiiiiiiiiiiiieeeeeee e
Valores de pECs, experimentais e preditos e valores residuais
(PECsopredito = PECsoexperimental) Para os compostos do conjunto
de treINAMENLO ....e.vieiieiieiieie ettt
Valores de pECs experimentais e preditos e valores residuais

(PECsopredito = PECsoexperimental) Para os compostos do conjunto

Valores de ocupagio percentual do GCOD-2 do Modelo 1 do
alinhamento 9 do QSAR-4D DR para os compostos 5, 9, 27 ¢

Valores de ocupagio percentual do GCOD-3 do Modelo 1 do
alinhamento 9 do QSAR-4D DR para os compostos 16, 17, 27



Tabela 11

Tabela 12

Tabela 13

Valores de ocupagio percentual do GCOD-5 do Modelo 1 do
alinhamento 9 do QSAR-4D DR para os compostos 4, 5, 22 ¢
B ettt bbbttt et et nneens
Valores de ocupag@o percentual do GCOD-6 do Modelo 1 do
alinhamento 9 do QSAR-4D DR para os compostos 1, 2, 22 ¢
B e e
Valores de atividade preditos (pECsgpredito) para os inibidores

P1,P2,P3,P4,P5,P6c50......cccoeviiiiiiiiiiinieiccnecceene



Ala
Arg
His
Ile
Met
Thr
Tyr
Val

LISTA DE ABREVIATURAS

Alanina
Arginina
Histidina
Isoleucina
Metionina
Treonina
Tirosina

Valina



ATP
DM

IDF

OMS

TOTG

DM2

GQ

PDB

PRGQ

AGQ

IUPAC
QSAR
QSAR-4D DR

QSAR-4D IR

SDM
GCODs
IPE
MM
CEP
PLS
GA
GFA
LOF

LISTA DE SIGLAS

Trifosfato de adenosina

Diabetes Mellitus

International Diabetes Federation

Organizacdo Mundial de Saude

Teste Oral de Tolerancia a Glicose

Diabetes mellitus tipo 2

Glucoquinase

Protein Data Bank (Banco de Dados de Proteinas)
Proteina Reguladora da Glucoquinase

Ativadores Glucoquinase

International Union of Pure and Applied Chemistry
Relacdo quantitativa estrutura-atividade

Quarta dimensao da relagdo quantitativa estrutura-atividade
dependente do receptor

Quarta dimensao da relacdo quantitativa estrutura-atividade
independente do receptor

Simula¢@o da dindmica molecular

Grid Cell Occupancy Descriptors

Interaction pharmacophore Elements

Mecanica Molecular

Conformational Ensemble profile

Partial Least Squares

Genetic Algorithm

Genetic Function Approximation

Lack-of-fit



A

ECs

K

uM

M

kcal mol™

pEC50

LISTA DE SIMBOLOS

Angstron

concentragdo capaz de induzir a metade do efeito maximo
Kelvin

Micromolar

Molar

Quilocaloria por mol

Log de ECs



2.1
2.1.1
2.2
2.3
24
2.5
251
2.6
2.6.1
2.6.2
2.6.3
2.6.4
2.6.5

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.9.1
4.9.2
4.9.3
494

5.1
5.2
5.3
5.3.1
5.3.2
5.4

SUMARIO

INTRODUCAO ..o 15
REFERENCIAL TEORICO............coooovoioiioieoeeeeeeeeeeeseeeeenn. 17
Diabetes MEIlItUS ............cccoeveiieiiieiieiieeie e 17
Diabetes Mellitus Tipo 2..........ccccoiiiiiiiiiiiieeee e 21
Proteina Glucoquinase..................ccoeviievieiiiienieecie e 22
Ativadores Glucoquinase................c..coccooeiiiiininnininniiininceeees 25
A quimica medicinal e o planejamento de farmacos....................... 26
Relaciio quantitativa estrutura- atividade....................ccoccooevinennn, 28
QSAR D ... 30
Métodos e indices estatiSticos ...............ccceevieriieciiiiiienie e, 31
indice de Falta de Ajuste (LOF, lack-0f-fif).............cc.c.cooeeuune.... 31
Coeficiente de Correlacdo Linear Quadratico (r2 ou RZ) ............... 32
Validaciio Interna dos modelos....................cccooeeiiiiiiiiiiincciee, 32
Validagao Externa dos modelos.....................ocooviiiiiiiiiiieiecciien, 33
Validacio Y-randomization (R2 Y-rand) € R oo, 34
OBJETIVOS ... .ottt 36
MATERIAL E METODOS..........oooviooioeieeeeeeeeeeeeeeeeeeseeerenenn. 37
Dados BiolOgicos.............ccooviiiiiiiiieiiieie e 37
Construcio e Minimizacio dos compostos ................ccceeevveeennnnnnn. 48
Simulacio de dindmica molecular (SDM).............cccooooiieiiiiiieennne. 50
Definicao do alinhamento................c...coocooiiininiiiniinecee 50
Definicao do tamanho das células......................c....oeooiiiiiiiinnn. 52
Definicio dos elementos de interacio farmacofoérica...................... 53
Definicao dos tipos de ocupacaio ..............coeeveeeiiiiinciiieiiee e, 53
Obtencio dos descritores de ocupacio das células (GCOD).......... 54
Pré-tratamento dos descritores (GCOD) .............ccccevvvieciieniiennnnn, 54
Obtencio dos modelos de QSAR-4D ...............cccoooviiiiiiiiiiiieee. 55
ValIdACOES .......eoeiiiiiiiiiiiiieeeete ettt st 56
Identificacido dos compostos outliers ................ccceeveeviviiiienienannnnn. 56
Seleciio da ""Conformacéio Preferencial” ................................... 56
RESULTADOS E DISCUSSAO ........oooomiiieeeeeeeeeeeeeeeeeneen. 57
Analise da simula¢io por Dinimica Molecular.............................. 57
Selecdo do melhor alinhamento de QSAR-4D................ccocceeenne. 59
Analise do Alinhamento 9.................c..cccoeeviiiiiieciiiiee e, 62
Outliers do Conjunto de Treinamento e Teste...................cceenenee. 64
Analise dos deSCritores.................cceevvieiiiiciieiiieceecee e 67
Planejamento de potenciais ativadores Glucoquinase.................... 79
CONCLUSOES ....cooooomriimriieiiereieresssesssesesssesesessesssssesssssesssesons 83

REFERENCIAS ..o 84



15

1 INTRODUCAO

O Diabetes Mellitus (DM) ¢ uma desordem cronica resultante de altas
concentragdes de glicose no sangue, em razdo da falta absoluta ou resisténcia a
insulina. Essa patologia ¢ dividida em quatro classes clinicas: diabetes tipo 1,
diabetes tipo 2, diabetes gestacional ¢ outros tipos especificos. Dentre essas
classes, o diabetes tipo 2 € o caso mais prevalente (CHEN et al., 2014).

Os principais sintomas do diabetes sfo: sede excessiva, aumento de
apetite e politria (urina em excesso), porém, em muitos casos, os portadores da
doenga permanecem assintomaticos durante anos, o que pode acarretar
complicacdes como, insuficiéncia renal, anomalias cardiacas e retinopatia
(ALBERTI; ZIMMET, 1998).

O Diabetes tipo 2, normalmente se desenvolve na fase adulta e esta
associado a obesidade, portanto a base do tratamento consiste na mudanga de
estilo de vida, praticando atividades fisicas e realizando uma boa alimentagéo.
Contudo, com a progressdo da doenca ¢ necessario o uso de medicamentos
hipoglicemiantes. Existem varios tipos de medicamentos com essa finalidade no
mercado, porém nenhum deles € capaz de alcangar o controle glicémico por
longo tempo, além de alguns mostrarem efeitos colaterais como: risco de
hipoglicemia, riscos cardiovasculares e infecgdes genitais e urinarias (PARK et
al., 2014).

A enzima qlucoquinase catalisa o passo inicial para a glicdlise e tem
papel essencial na regulag@o dos niveis de glicose plasmatica. Portanto, ela foi
escolhida como alvo para o desenvolvimento de novos medicamentos
antidiabéticos. Ela possui um sitio alostérico onde sabe-se que, quando certas
moléculas estdo ligadas nele, a sua afinidade pela glicose ¢ aumentada. Essas

moléculas sdo denominadas Ativadores Glucoquinase.
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O processo de descoberta de novos farmacos € complexo, longo e de
alto custo. E de carater multidisciplinar e engloba 4reas como a farmacologia,
bioquimica, quimica orgdnica e computacional. Nesse processo, a quimica
computacional destaca-se pelo baixo custo e menor tempo, quando comparado a
métodos experimentais. Dentre os métodos computacionais mais utilizados no
planejamento racional, encontra-se o QSAR (relagdo quantitativa estrutura-
atividade), um método que correlaciona informag¢des estruturais com a atividade
biologica dos compostos, por meio de descritores moleculares (Lima, 2007).

Neste trabalho, procura-se determinar quantitativamente a influéncia de
descritores estruturais na atividade de derivados heteroaril como ativadores da
proteina Glucoquinase, a partir da aplicagdo de estudos de QSAR-4D. Além
disso, pretende-se propor novos prototipos como futuros candidatos a farmacos

hipoglicemiantes orais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Diabetes Mellitus

A glicose € a principal fonte de energia do nosso organismo, pois ela
pode ser facilmente metabolizada para gerar adenosina trifosfato (ATP), um
nucleotideo carreador de energia. Vérios tecidos dependem de glicose para a
producdo de ATP e, assim, desempenhar suas fungdes celulares, entretanto, é
necessario que a glicose seja distribuida pela corrente sanguinea (Wasserman,
2009). Para que a glicose encontrada no sangue entre nas células, é necessaria a
atuacdo de um hormonio produzido pelo pancreas denominado insulina.

A falta absoluta ou resisténcia a insulina resulta em altas concentra¢des
de glicose no sangue, ou seja, a hiperglicemia que provoca o desenvolvimento
do Diabetes Mellitus (DM) (CHEN et al., 2014). O DM ¢é uma desordem cronica
que afeta o metabolismo de carboidratos, proteinas e lipideos, e pode ser
considerada uma doenga epidémica de carater mundial (PAL, 2009). A
Federacdo Internacional de Diabetes (IDF) estima que o numero de portadores
da doenga fosse 382 milhdes em 2013, e que, em 2035, esse nimero chegue a
alcangar 592 milhdes de pessoas (INTERNATIONAL DIABETES
FEDERATION, 2013).

O crescimento populacional, o envelhecimento, a urbanizacdo, a
crescente prevaléncia da obesidade e a falta de exercicios fisicos sdo fatores que
influenciam para o aumento do numero de casos de diabetes. Segundo
estimativas, esse aumento serd notavelmente maior nos paises em

desenvolvimento (Figura 1) (WILD et al., 2004).
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Figura 1 Numero estimado de adultos com diabetes por grupo de idade, ano e
categorias de paises desenvolvidos e em desenvolvimento

Fonte: Adaptado Wild et al. (2004).

Atualmente, essa patologia ¢é classificada conforme a etiologia
(PASQUALOTTO; ALBERTON; FRIGERI, 2012). A classificagio da
Organizacdo Mundial de Saude (OMS) a divide em quatro classes clinicas:

diabetes mellitus tipo 1 (DM1), diabetes mellitus tipo 2 (DM2), diabetes mellitus
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gestacional e outros tipos especificos. O diabetes mellitus tipo 1 ou diabetes
insulino-dependente resulta da destruicdo cronica das células B pancreaticas por
mecanismos autoimunes mediados por células, como linfocitos T e macrofagos.
Esse tipo de diabetes representa cerca de 5% de todos os casos de diabetes no
mundo (VOLTARELLI et al., 2009). O diabetes mellitus tipo 2 ou ndo insulino-
dependente envolve a desregulagdo do metabolismo de glicose e resisténcia a
insulina. Esta prevalece em 90% a 95% dos casos de DM no mundo (PAL,
2009). O diabetes gestacional ¢ definido como tolerdncia diminuida aos
carboidratos, de graus e intensidade variados em gestantes. Geralmente, apos o
parto, ela se normaliza, contudo as mulheres que apresentaram diabetes
gestacional sdo mais propicias a desenvolverem o diabetes tipo 2 tardiamente.
Os outros tipos especificos de diabetes incluem: defeitos genéticos da célula beta
e da acdo da insulina, processos de doengas que danificam o pancreas, diabetes
relacionado a outras endocrinopatias e os casos decorrentes do uso de
medicamentos (GROSS et al., 2002).

Os principais sintomas do diabetes s2o: poliuria, polidipsia, polifagia e
perda de peso involuntaria (ALBERTI; ZIMMET, 1998), porém, estima-se que,
aproximadamente, 46% dos portadores da doenca ndo sdo diagnosticados. Na
Figura 2, mostra-se a comparacio entre o numero de casos totais em 2013 ¢ a
propor¢do de casos que ndo sfo diagnosticados (INTERNATIONAL
DIABETES FEDERATION, 2013). Por esse motivo, a suspeita clinica ocorre a

partir de fatores de risco para os diabéticos.
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Diagnosticados Nio diagnosticados

Numero de pessoas com diabetes Numero de casos de diabetes (20-79
(20-79 anos), 2013 anos) que ndo sdo diagnosticados, 2013

Figura2 Comparagdo por regides do nimero de casos de diabetes em 2013 e a
proporg¢ao dos casos que ndo sdo diagnosticados

Fonte: Adaptado INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION (2013)

Apesar de o diabetes ser classificado como uma simples doenca, varias
complicagdes podem ocorrer como, disfung@o e insuficiéncia renal, anomalias
cardiacas, retinopatia diabética, neuropatia e aterosclerose (CHEN et al., 2014).

Para o diagndstico, além da presenca dos sintomas, sdo feitos testes
laboratoriais que medem o nivel de glicose no sangue em diferentes situagdes,
como glicemia em jejum, teste oral de tolerdncia a glicose (TOTG-75) e
glicemia casual. A glicemia em jejum consiste em medir o nivel de glicose
sanguinea, apds um jejum de 8 horas, se a glicemia for maior ou igual a
126mg.dL", a pessoa é considerada diabética. No TOTG-75 a glicemia ¢ medida
em jejum e apos 120 minutos da ingestdo de 75g de glicose. Serd considerada
diabética a pessoa que apresentar glicemia maior ou igual a 200mg.dL™" apds a
ingestdo de glicose. Ja, a glicemia casual pode ser realizada a qualquer hora do
dia, sendo que esse teste sera positivo para um nivel de glicose maior ou igual a

200mg.dL" com a presenca de sintomas classicos (GROSS et al., 2002).



21

2.1.1 Diabetes Mellitus Tipo 2

O DM2 corresponde a 90% dos casos de diabetes ¢ ¢ causada pela
combinagdo da diminuicdo da secrecdo e agdo da insulina e o aumento da
producdo de glicose pelo figado, frequentemente descritos como resisténcia a
insulina (BRAUER et al., 2005). Normalmente, essa doenga desenvolve-se na
idade adulta, e esta associada a obesidade, pois esses fatores contribuem para a
diminui¢do da sensibilidade & insulina nos tecidos periféricos
(PASQUALOTTO; ALBERTON; FRIGERI, 2012). Assim, o sedentarismo da
populagdo é o principal fator agravante da doenca, pois 80 a 90 % dos
individuos que a apresentam sdo obesos (AZEVEDO; GROSS, 1990).

Os sintomas relacionados ao DM2 s3o semelhantes a maioria dos tipos
de diabetes, a maior diferenca é que, diferentemente do DMI1, no qual os
individuos perdem peso antes de ser submetido a um tratamento, no DM2, na
maioria dos casos, isso ndo acontece (SANTOS; SILVEIRA; CAFFARO 2006),
porém, individuos com DM2 podem permanecer assintomaticos durante anos ou
décadas até que a deficiéncia de insulina progrida e os sintomas aparegam.

A base do tratamento consiste na mudanca de estilo de vida, com pratica
de atividades fisicas regulares e boa alimentacdo, porém, com a progressido da
doengca, torna-se necessario o uso de medicamentos hipoglicemiantes orais, para
o adequado controle da glicemia (VOLTARELLI et al.,, 2009). Esses
medicamentos tém a finalidade de baixar a glicemia e manté-la normal, e sdo
classificados de acordo com seu mecanismo de agdo: os que aumentam a
producdo de insulina, aqueles que diminuem a producdo e liberagdo de glicose
pelo figado, agentes que reduzem a resisténcia a insulina, aqueles que retardam a
absor¢do de carboidratos, aqueles que aumentam a resposta das células beta em
relacdo ao nivel de glicose em circulagdo e promove a sensacdo de saciedade e

aqueles que aumentam os efeitos da incretina, um horménio que causa um
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aumento na quantidade de insulina liberada a partir das células beta do pancreas
(INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION, 2013).

Os medicamentos disponiveis para o tratamento do DM2 sdo:
sulfonilureias, glinidas, metformina, biguanidas, glitazonas, inibidores da alfa-
glicosidase, inibidores DPP-4, incretinomiméticos (analogos GLP-1),
tiazolidinedionas (TZDs) e o mais novo aprovado, inibidores SGLT2. Contudo,
apesar da disponibilidade ¢ da eficacia em reduzir a glicose plasmatica ou
hemoglobina glicada, nenhum ¢ capaz de alcancar o controle glicémico por
longo tempo, sendo necessaria a combinacdo de dois ou mais medicamentos na
terapia. Além disso, alguns medicamentos mostram efeitos colaterais que
incluem um aumento no risco de hipoglicemia, riscos cardiovasculares, riscos
pancreaticos e infecgdes genitais e urindrias (PARK et al., 2014). Por isso, a
importancia da descoberta de novos compostos antidiabéticos, com maior

eficacia e menos efeitos adversos que os ja existentes.
2.2 Proteina Glucoquinase

Para a identificagio de um novo composto-prototipo ou uma nova
entidade quimica que possa representar um novo candidato a farmaco, elege-se o
melhor alvo-farmacoldgico para aquela aplicagdo terapéutica e, em fungio do
nivel de conhecimento estrutural disponivel sobre esse receptor, identifica-se a
melhor estratégia para a construg¢do do novo ligante desejado (DUFFY et al.,
2012).

A sele¢io de novos alvos para o desenvolvimento de medicamentos
hipoglicemiantes orais para o DM2 ¢é guiada pelo estabelecimento da
homeostase da glicemia (MATSCHINSKY; PORTE JUNIOR, 2010). Nesse

sentido, a enzima glucoquinase (GQ) foi escolhida como alvo molecular para o
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desenvolvimento de novos medicamentos antidiabéticos por sua fungdo
regulatoria da glicose plasmatica.

A GQ ou hexoquinase do tipo IV (Figura 3) ¢ uma enzima
citoplasmatica pertencente a familia das hexoquinases (enzimas que fosforilam a
glicose e outros agticares de seis carbonos) que catalisa o passo inicial para a
glicdlise, ou seja, a fosforilagdo da glicose para glicose-6-fosfato (Figura 4)
(IRWIN. TAN, 2014). Ela é uma isoenzima composta de 465 aminoacidos (peso
molecular ~50 kDa) (JAIN et al., 2013).

A enzima ¢ expressa em tecidos com papéis essenciais na regulagdo dos
niveis de glicose no sangue como, figado, células B do pancreas e em células
selecionadas do intestino e cérebro. No figado, a fun¢do da GQ ¢ regular o
metabolismo da glicose, enquanto que no pancreas, células intestinais e
neurdnios funcionam como sensor de glicose. Para essa tltima func¢#o, ela regula
a liberagdo de insulina em resposta aos niveis de glicose no sangue e no figado

pela sintese de glicogénio (IYNEDJIAN, 2009).

Figura3  Estrutura tridimensional da enzima Glucoquinase Humana
Fonte: PDB
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GLICOSE GLICOSE-6-FOSFATO

Figura4 Reacdo de fosforilagdo da glicose
Fonte: Adpatado Lehninger: Principies of Biochemistry.

Uma caracteristica da glucoquinase, que permite que ela atue como
sensor de glicose, ¢ que sua atividade exibe uma dependéncia sigmoidal com a
glicose (Figura 5), permitindo uma resposta rapida e pronunciada da variago

dos niveis de glicose plasmatica (KAMATA et al., 2004).

Hexokinase I

Hexokinase IV
(glucokinase)

Atividade relativa da enzima

Concentragao de glicose

Figura5 Comparacdo da atividade relativa das enzimas Hexoquinase I e IV
pela concentragdo de glicose

Fonte: Adaptado Lehninger: Principies of Biochemistry
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Além de possuir um maior peso molecular (~100kDa), as isoformas de
hexoquinase 1, II, III apresentam uma maior afinidade pela glicose do que a
hexoquinase IV. A diferenga entre os pesos moleculares ¢ decorrente do fato da
IV ser um monoémero ¢ as isoformas I, II e III serem dimeros (MATSCHINSKY
et al., 2011). Além dessas caracteristicas, a GQ apresenta um cooperativismo
positivo (coeficiente Hill 1,7) e ndo ¢ inibida pela concentragdo de glicose-6-
fosfato (LIU et al., 2012). Porém, ¢ regulada por uma proteina de 68 kDa
denominada proteina reguladora da glucoquinase (PRGQ), que se encontra
ligada a GQ dentro do ntcleo, tornando-a inativa. Quando as concentragdes de
glicose plasmatica se elevam, a PRGQ se desliga da GQ que passa a forma livre
e ativa no citoplasma, apos desempenhar sua fungdo ela volta a forma inativa
ligada a PRGQ (ARDEN et al., 2004). Além da concentragdo de glicose, as
concentragdes de frutose-1-fosfato e frutose-6-fosfato, no meio intracelular,
também estdo envolvidas no mecanismo de ativagdo/inativacdo da GQ.
Concentra¢des aumentadas da primeira favorecem a ativagao da GQ, enquanto
que concentrag¢des elevadas da segunda favorecem sua inativagdo, uma vez que a
frutose-6-fosfato promove a associagdo das proteinas PRGQ e GQ ¢ a frutose-1-
fosfato promove a dissociacdo (VEIGA-DA-CUNHA; VAN SCHAFTINGEN,
2002).

2.3 Ativadores Glucoquinase

No intuito de desenvolver novos medicamentos antidiabéticos, nos
ultimos anos foram produzidas pequenas moléculas com a hipodtese de ativar o
sitio alostérico da enzima GQ e produzir os efeitos hipoglicemiantes. Essas
moléculas sdo denominadas ativadores glucoquinase (AGQs) e estdo associadas
a um duplo mecanismo de aumento da captacdo de glicose no figado e da

secrecdo de insulina nas células § do pancreas (MAO et al., 2012).
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Foi verificado que esses compostos ligam-se a um sitio alostérico da
enzima, cerca de 20A do sitio de ligagdo da glicose (Kamata et al., 2004), e que
todos AGQs aumentam a afinidade de ligacdo com a glicose, no entanto eles
variam quanto a velocidade maxima (Vmax) (CHERUVALLATH et al., 2013).
Desde entdo, ha muitos trabalhos visando a esse mecanismo de ativagdo (JAIN
etal., 2013; LANG et al., 2011; MAO et al., 2012; QIAN et al., 2013).

Varios candidatos AGQs avancaram em estudos clinicos e
demonstraram reduzir, tanto os niveis de glicose em jejum quanto os niveis pos-
prandial em individuos saudaveis e em pacientes com DM2, no entanto a
hipoglicemia é um dos efeitos adversos mais preocupantes (PARK et al., 2014).

Grimsby et al. (2003) foram os primeiros a publicarem moléculas AGQs
e, desde entdo, varias classes de compostos como, fenilacetamida, benzamida e
imidazolacetamida tém sido identificadas como potentes ativadores. Um modo
de ligagdo de ativadores a enzima GQ foi revelado por pesquisadores em 2009
(MITSUYA et al., 2009) e em decorréncia das informagdes geradas a partir de
pesquisas sobre esses complexos, é possivel projetar racionalmente compostos
com maior atividade (PARK et al., 2014).

O planejamento racional faz parte do estudo da quimica medicinal
computacional, que visa a acelerar o processo de descoberta de novas
substincias que possuam propriedades uteis, capazes de representar novos

prototipos de farmacos de uso seguro (BARREIRO et al., 2002).

2.4 A quimica medicinal e o planejamento de farmacos

O processo de descoberta e desenvolvimento de novos farmacos ¢
complexo, longo e de alto custo. Segundo Guido, Andricopulo e Oliva (2010),
os avancos nas areas de quimica, biologia e a melhor compreensdo de vias

bioquimicas, alvos moleculares e de mecanismos que levam ao aparecimento ¢
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desenvolvimento de doencas, tornaram possivel a descoberta de inovagdes
terapéuticas, proporcionando melhorias significativas na qualidade de vida das
diversas populacdes no mundo. Nesse aspecto, a quimica medicinal destaca-se
nos processos de produgao e desenvolvimento de farmacos.

A quimica medicinal possui carater multidisciplinar, e engloba areas
como a farmacologia, bioquimica, quimica organica sintética, quimica
computacional, entre outras (VERLI; BARREIRO, 2005). De acordo com a
Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (IUPAC), a quimica medicinal
¢ uma disciplina com base em quimica, envolvendo a inveng¢ao, a descoberta, o
planejamento, a identificac@o, a preparagdo e a interpretagdo do mecanismo de
acdo molecular de compostos biologicamente ativos. Sendo assim, ela estuda as
razdes moleculares da a¢do dos farmacos, de maneira a descrever a relagdo entre
a estrutura quimica e atividade farmacoldgica (BARREIRO et al., 2002).

Cada medicamento comercializado carrega uma riqueza de dados
clinicos que podem ser aproveitados em conjunto com informagdes sobre a
estrutura quimica, e, portanto, dentro de todos os tipos de analise
quimioinformaticas (uso de técnicas computacionais aplicadas a problemas
quimicos) (SCHEIBER, 2012). A combinagdo de tecnologias bioldgicas e do
meio ambiente rico em informagdes, criado a partir de métodos computacionais
modernos fornece uma oportunidade de acelerar o processo de identificacdo de
candidatos a novos farmacos (DUFFY et al., 2012). Esse processo inicia-se pela
escolha correta do alvo-terapéutico relacionado a patologia que se pretende
tratar, passa por posterior validagdo terapéutica e pela identificagdo ou
descoberta de novos padrdes moleculares de substancias que representem
entidades quimicas capazes de serem reconhecidas com niveis adequados de
seletividade pelos alvos terapéuticos eleitos, promovendo resposta bioldgica

(BARREIRO; FRAGA, 2005).
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A eleig¢@o do alvo-terapéutico € a etapa crucial no sucesso do processo
de descoberta de novos candidatos a firmacos e depende estreitamente dos
conhecimentos bioquimicos sobre a fisiopatologia da doenca em estudo e seus
mecanismos farmacologicos (BARREIRO; FRAGA, 2005). Os alvos bioldgicos
podem ter a sua estrutura tridimensional (3D) conhecida ou ndo, fato que
determina a priorizagdo de estratégias de planejamento (ANDRICOPULO;
SALUM; ABRAHAM, 2009).

As moléculas bioativas podem ser identificadas a partir de triagens reais
ou virtuais de produtos naturais, compostos sintéticos ou cole¢des combinatorias
ou, ainda, mediante planejamento racional. Com o auxilio de métodos de
quimica medicinal, € possivel explorar o imenso espago quimico, delineando o
trabalho de identificagdo, selecdo e otimizagdo de moléculas bioativas (GUIDO;
ANDRICOPULO; OLIVA, 2010). Dentre os estudos em quimica medicinal,
destacam-se os métodos de QSAR (relagdo quantitativa estrutura atividade) que
tém como objetivos relacionar a informacdo em conjunto de dados (estruturas
quimicas e atividade bioldgica) e criar modelos estatisticos com capacidade

preditiva (LIMA, 2007).

2.5 Relacio quantitativa estrutura- atividade

Pequenas modificagdes estruturais alteram a atividade biologica de
moléculas, esses efeitos podem ser explorados com base no conhecimento de
quimica, experiéncia e intuicdo, bem como com o auxilio de ferramentas
computacionais (WASSERMANN et al., 2012). Esse fato, apesar de ja ser
conhecido anteriormente, so teve relevancia ha cerca de cinco décadas, quando
Hansch e Fujita (1964) propuseram um método voltado para o estudo de
relagdes quantitativas entre estrutura quimica e atividade bioldgica (QSAR). A

teoria subjacente do QSAR é que a atividade bioldgica das estruturas esta
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relacionada com caracteristicas moleculares especificas (descritores), e que
técnicas de regressdo linear podem ser utilizadas para avaliar a importancia
relativa das caracteristicas que contribuem para o efeito bioldgico (SANTOS-
FILHO et al., 2009).

A andlise de Hansch e Fujita (1964) se aplica a estudos de uma série de
compostos que apresentam estruturas quimicas similares, sendo que, em linhas
gerais, tais estruturas diferem entre si por varia¢des de grupos substituintes em
posi¢des definidas. Neste modelo ha a correlagdo entre valores de atividade
bioldgica de série de compostos com suas respectivas propriedades fisico-
quimica, na tentativa de identificar e caracterizar a influéncia de cada fator
fisico-quimico envolvido no desencadeamento da atividade bioldgica. Cita-se
que esta correlag@o pode se dar por regressdo linear, regressdo linear multipla ou
regressdo ndo-linear (TAVARES, 2004).

Depois da metodologia de QSAR de Hansch e Fujita (1964), varias
metodologias tém sido propostas, cada uma caracterizando-se por diferentes
abordagens de calculos, descritores moleculares e algoritmos estatisticos para a
construcdo dos modelos resultantes (SANTOS-FILHO et al., 2009). Os estudos
de QSAR podem ser agrupados em dois grandes grupos: independentes do
receptor (QSAR-IR) e dependente do receptor (QSAR-DR). o primeiro grupo
inclui o0 QSAR unidimensional (1D), bidimensional (2D), tridimensional (3D) e
4D que inclui a quarta dimensdo. Os descritores calculados sdo caracteristicas
moleculares reconheciveis como peso molecular ¢ soma das propriedades
atomicas (1D), descritores topoldgicos (2D), coordenadas atomicas, geometria
ou energia dos descritores na caixa (3D), e combinagéo de coordenadas atdmicas
e amostragem de conformagdes (4D). Na andlise de QSAR-DR, os modelos sdo
derivados a partir da estrutura 3D e das multiplas conformagdes ligante-receptor,
nela estio incluidos os QSARs 4D, 5D, 6D e 7D (Rodrigues et al., 2012). Essa

abordagem fornece uma explicita simulagdo do processo de encaixe, utilizando a



30

estrutura do complexo receptor-ligante, em que tanto ligante como o receptor
podem ser completamente flexiveis, pela utilizagdo da simulacdo de dindmica
molecular (ANDRADE et al., 2010).

Se utilizados corretamente, os métodos computacionais para analise da
correlagdo estrutura-atividade podem fornecer um menor custo e um menor
tempo no desenvolvimento de um novo farmaco quando comparados a

procedimentos empiricos (LIMA, 2007).

2.5.1 QSAR 4D

Em 1997, Hopfinger e colaboradores propuseram uma nova metodologia
de QSAR chamada de QSAR-4D. A analise em QSAR-4D incorpora liberdade
conformacional ao desenvolvimento de modelos de QSAR-3D, fazendo com que
a mudanga de estado molecular constitua a quarta dimenséo.

Nessa metodologia, uma caixa gradeada ¢ utilizada ao redor das
estruturas dos ligantes (ou complexos), para determinar as regides no espago
tridimensional que sfo responsaveis por possiveis interagdes, incorporando
flexibilidade molecular e alinhamentos multiplos, permitindo, assim, a
identificacdo da conformagdo que potencializa a atividade bioldgica prevista
(RODRIGUES et al., 2012). Nessa abordagem, os descritores representam as
frequéncias de ocupacgdo dos diferentes tipos de atomos nas caixas cubicas,
durante a simulagdo de dindmica molecular (SDM), de acordo com o
alinhamento de cada ensaio, o que corresponde a um conjunto médio de
amostragem conformacional (ANDRADE et al., 2010).

Os descritores de ocupagdo das células da caixa, GCODs (grid cell
occupancy descriptors), podem ser gerados a partir de diferentes tipos de
intera¢des farmacoforicas, que em QSAR-4D sdo chamados de IPEs (interaction
pharmacophore elements). Esses IPEs sao definidos como A (qualquer tipo), NP

(ndo polar), P+ (carga polar positiva), P- (carga polar negativa), HA (aceptor de
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ligacdo de hidrogénio), HB (doador de ligagdo de hidrogénio) e Ar (aromatico),
e correspondem as interagdes que podem ocorrer no sitio ativo. Assim, os IPEs
estdo relacionados com a natureza dos descritores na andlise QSAR-4D,
enquanto os GCODs sdo relacionados com as coordenadas de IPE mapeado
numa rede comum. Na metodologia de QSAR-4D, um conjunto contendo o
perfil conformacional de cada composto ¢ utilizado para gerar as variaveis
independentes (GCODs), em vez de, apenas, uma conformacdo de partida

(ANDRADE et al., 2010).
2.6 Métodos e indices estatisticos

A validagdo é um passo crucial para a construgdo dos modelos de
QSAR, pois ¢ ela que vai nos mostrar se os modelos obtidos sdo confidveis e

capazes de prever a atividade de moléculas congéneres.

2.6.1 Indice de Falta de Ajuste (LOF, lack-of-fif)

A metodologia GFA/PLS inclui um indice denominado de “indice de
falta de ajuste” (em inglés, lack-of-fit, LOF) implementado por Friedman
(KARKI; KULKARNI, 2001) e definido pela Equacéo 1.

{1=(e+50) ()

em que C ¢ o numero de termos no modelo, d é smoothing factor, p é o nimero
total de variaveis contido em cada termo e M € o niimero de compostos, LSE
erro dos minimos quadrados, calculado pela diferenca entre os valores
experimentais e preditos da atividade. Assim, quando dois métodos tém o

mesmo erro de minimos quadrados, aquele que possuir o menor nimero de
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variaveis independentes terd o menor valor de LOF e ,portanto, serd escolhido

(ROGERS; HOPFINGER, 1994).

2.6.2 Coeficiente de Correlagio Linear Quadratico (r* ou R?)

A correlagdo é um instrumento adequado para descobrir ¢ medir a
relacdo entre duas variaveis. O coeficiente de correlagdo linear quadratico,
conhecido também como coeficiente de determinacdo (r*) é uma medida de
ajustamento de um modelo estatistico linear generalizado em relagao aos valores
observados. Um valor de r* maior que 0,7, indica que o modelo estd
correlacionado e pode ser utilizado para calcular a atividade do conjunto de
teste. Na Equagdo 2, mostra-se como o coeficiente de determinag@o € calculado

(CALDAS; RAMALHO;CUNHA, 2014).

TZ _ 1 _ Zlﬂ:l(yiobs _yipred )2
B T 05— yiges )2 )

med

2.6.3 Validacao Interna dos modelos

A técnica de validagdo interna ¢ denominada de “leave-one-out cross-
validation” (LOO-cv, q°), na qual cada composto do conjunto de treinamento é
eliminado por vez e os coeficientes da equacdo sio recalculados até que todos os
componentes tenham sido eliminados uma vez. O indice estatistico gerado nesse
processo é o coeficiente de correlagio quadratico da validagdo cruzada, q° ou

1’ (Equagdo 3) (SENESE et al., 2004).

q2 _ E?=1(yi obs _ yi predcv )2 3
v Tl (i = yigy )? 3)
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S

Nessa equacio, yi°b sdo os valores de atividade experimental para o

. dev .
grupo de treinamento, yip reCY sdo os valores de atividade calculados na

validagio cruzada e y2BS, é o valor médio das atividades experimentais para o

grupo de treinamento. Um modelo ¢ considerado aceitavel quando o valor de q°
excede 0,5 (PRATIM-ROY et al., 2009).

Os valores de q2 devem ser transformados em qzajustado, demonstrado pela
Equagio 4, que permite a comparagdo entre modelos com numero diferente de
variaveis e a puni¢do quando o modelo inclui varidveis irrelevantes. Modelos
com valores de qzajustado, maiores que 0,5, sdo considerados bons modelos

preditivos (CALDAS; RAMALHO; CUNHA, 2014).

2 (n-1(1-¢%)
Qajust =1 - 55~ (4)

~ 2 : ~
Nessa equagido, ¢° corresponde ao quadrado do coeficiente de correlagio
apos a validac@o cruzada, n corresponde ao numero de compostos do conjunto
de treinamento e k corresponde a quantidade de varidveis independentes do

modelo.

2.6.4 Validaciao Externa dos modelos

O propdsito da validagdo externa ¢ testar o poder preditivo do modelo.
Para isso, s3o utilizadas moléculas que ndo fizeram parte da construgdo do
modelo e que sdo denominadas de grupo teste. As equagdes sdo geradas com
base nos compostos do conjunto de treinamento e, por meio do modelo obtido
calcula-se a atividade predita dessas moléculas. A capacidade preditiva dos

, . o~ 2 . ,
modelos € julgada com base na previsdo R",.q, cujo valor ¢ calculado de acordo
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com a Equagdo 5. Esse processo, verificard a capacidade do modelo de predizer

a atividade bioldgica de moléculas congéneres (KIRALJ; FERREIRA, 2009).

B lef=1(yiobs_ y]-pred)z

R? 1
Yk (yiobs— yobs )2 (5)

pred —

S

d . . .
onde yi°b e yjpre , correspondem aos valores experimentais e preditos dos

compostos do conjunto teste, respectivamente e y,‘;lléscl corresponde & média das
atividades experimentais dos compostos do conjunto de treinamento. Para um
modelo preditivo de QSAR, o valor de Rzpred deve ser maior que 0,5 (PRATIM-
ROY et al., 2009).

O valor de Rzpred ¢ altamente dependente da média do grupo de
treinamento entdo, somente o seu uso ndo garante uma verdadeira reflexdo da
predicdo externa. Portanto, Pratim Roy e colaboradores (2009) definiram uma
equacdo modificada para Rzpred, que d4 a importancia para a diferenga entre r* e

1%. Essa Equagdo esta apresentada abaixo (Equagdo 6):

e =121 = |VrZ = 1§|) (6)

2 s . ~
em que r” ¢ o quadrado do coeficiente de correlagdo entre os valores observados
: 2 s : ~
e preditos e r’y ¢ o quadrado do coeficiente de correlagdo entre os valores
observados e preditos com interse¢do no eixo zero. Valores maiores que 0,5

podem ser um bom indicativo de uma boa previsibilidade externa.
2.6.5 Validacao Y-randomization (R2 Y-rand) € R%

A finalidade do teste Y-randomization é detectar e quantificar a chance

de correlag@o entre as varidveis independentes e os descritores. A significancia
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estatistica dessa relagdo pode ser verificada pelo teste de aleatorizacdo, que ¢
quando os valores das variaveis independentes sdo trocados de forma aleatdria.
Para um modelo de QSAR aceitavel, o valor de R’ v.rand d€VE ser menor que o
coeficiente de correlacdo do modelo ndo randomizado (KIRALJ; FERREIRA,
2009).

Para essa validag¢@o, usa-se um pardmetro que penaliza o modelo pela
diferenca entre R? y..nq € R Esse pardmetro pode ser calculado pela seguinte

equacdo (Equacdo 7):

Rzzl =r? |r2 - R%’—rand (7

Na equacio, ? é o coeficiente de determinacdo e R? v.aa é O valor
encontrado apos a randomizacdo. O valor encontrado para esse pardmetro deve

ser maior que 0,5 para um modelo aceitavel (PRATIM-ROY et al., 2009).
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3 OBJETIVOS

Conduziu-se este trabalho, com o objetivo de determinar
quantitativamente a influéncia de descritores estruturais na atividade de
derivados heteroaril como ativadores da enzima GQ, a partir da aplicagdo de
estudo de QSAR-4D-DR e propor novos prototipos como futuros candidatos a

farmacos hipoglicemiantes orais.
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4 MATERIAL E METODOS

Este estudo realizou-se no Laboratério de Modelagem Molecular do
departamento de Quimica da Universidade Federal de Lavras- DQI/UFLA.
Foram utilizados dois computadores: um Intel Core i7 e uma Silicon Graphics

02.

4.1 Dados Biolégicos

Na Tabela 1, estd apresentada uma séric de analogos heteroaril,
ativadores GQ, que foram estudados. Esses compostos foram sintetizados e
avaliados farmacologicamente por Benbow ¢ colaboradores (BENBOW et al.,
2013). E importante ressaltar que todos os dados foram obtidos do mesmo teste
farmacologico, eliminando potenciais erros que poderiam ser introduzidos no
conjunto de dados, caso estes fossem provenientes de diferentes fontes. Os
valores de ECs, expressos em pM foram transformados em pECsy (-logECs).
ECso representa a concentragdo do composto que induz metade do efeito
maximo Na Tabela 1, relacionam-se os AGQs com seus respectivos valores de
pECso. Os compostos apresentados sublinhados, na tabela, sdo aqueles que

fazem parte do grupo teste.



Tabela 1 Estrutura dos 54 ativadores glucoquinase com os respectivos valores de pECsg

No. Ativador pECsy  No. Ativador PpECsp
CH,
1 _| H 421 2 hd ’ 422
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N
3 ¢Hs y 426 4 N H 4,35
O=S— >N N N FC— N N N,
Il / 2 _ N_ N OH
=~ I o =/
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CH
5 CH, H 4,40 6 3 4,48
L° N N - N. §
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“Tabela 1, continuagao”

No. Ativador pECsy  No. Ativador PpECs
CH
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“Tabela 1, continuagao”

No. Ativador pECsy  No. Ativador PpECs
CH,
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N
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“Tabela 1, continuagao”

No Ativador pECsy  No. Ativador PpECs

OH
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“Tabela 1, continuagao”

No. Ativador pECsy  No. Ativador PpECs
25 Y H 5,00 26 N H 5,00
0=s— ~ N_ _N ’ 72 N_ _N ’
gjﬁr s 1YY
N o P N o) —
N N
(0]
27 H 5,06 28 _ H 5,09
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Se el L
(0] = 0] NN
N
N H
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“Tabela 1, continuagao”

No. Ativador pECsy  No. Ativador PpECs
¢
H
31 H 514 32 O=H— Ay N._N 5,15
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“Tabela 1, continuagao”

No. Ativador pECsy  No. Ativador PpECs
37 O:sz H 531 38 Fsc%N Hooo 5,34
PO LTS
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“Tabela 1, continuagao”

No. Ativador pECsy  No. Ativador PpECs

H
5,55 44 H 5,55
N= = |
OH

.
H
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“Tabela 1, continuagao”

Ativador pECsy  No. Ativador PpECs
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“Tabela 1, conclusdo”

No. Ativador pECsy  No. Ativador PpECs
H
F
53 3C\&(N N 6,40 54 6,40
N= |
(0] =

NH

O

Dados obtidos a partir dos estudos de Benbow et al. (2013).

Ly
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A faixa dos valores de pECsy dos 54 compostos abrange trés ordens de
magnitude (4,21 a 6,40) em unidade logaritmica, e os valores de atividade
bioldgica apresentam uma distribui¢@o regular dentro dessa faixa. O grafico da

Figura 6, corresponde a distribuicdo dos valores de pECsy dos 54 compostos

estudados.
pECso g3
’ L ]
. 4
L
6 *
L ]
3.5 , * ”
o -
5 . *
»
43 Q‘,
”
ot
4
4 4.5 5 5.5 6 6.3
pECso

Figura 6 Grafico de distribui¢do dos valores de atividade biologica (pECsg) dos
54 compostos estudados

4.2 Construcio e Minimizacao dos compostos

A estrutura tridimensional (3D), obtida por difra¢éo de raio-X da enzima
GQ, cristalizada com a glicose, € um ativador (acido-6-({(2S)-3-ciclopentil-2-[4-
(trifluormetil)-1H-imidazol-1-il-]propanoil }amino)-3-piridina), disponivel no
Protein Data Bank (PDB) (Berman et al., 2000) sob o cddigo 3VF6 com
resolucdo de 1,86 A (LIU et al., 2012), foi utilizada como modelo para construir

as estruturas 3D de todos os compostos, utilizando o programa Accelrys



49

Discovery Studio 2.1 (ACCELRYS SOFTWARE INCORPORATED, 2007).
Essa estrutura foi escolhida, tendo em vista a similaridade do ativador
cristalizado e os compostos que foram estudados. A enzima GQ consiste em 465
atomos, assim, a demanda computacional exigida pela simula¢do de dindmica
molecular (processo posteriormente explicado) para todos os 54 complexos
proteina-ligante seria muito grande. Entdo, a técnica baseada no corte da enzima
em um raio de cerca de 5 A ao redor do ligante foi empregada. A estrutura
obtida foram adicionados os atomos de hidrogénio correspondentes, a fim de
manter a integridade geométrica do receptor. Em seguida, a energia de cada um
dos complexos enzima-ligante foi minimizada (maior estabilidade) no mesmo
programa citado anteriormente.

Em quimica medicinal, considera-se que dentre as conformag¢des mais
estaveis (ou de menores energias) da molécula isolada deve estar a bioativa
(aquela que se liga ao sitio de ag@o), assim como as conformagdes da mesma,
quando em solug@o ¢ em sua forma cristalina.

Os modelos de QSAR-4D foram construidos, utilizando um conjunto de
42 compostos denominados de conjunto de treinamento, e validados
externamente, usando um conjunto de 12 compostos, denominados de conjunto
teste (sublinhado na Tabela 1).

A divisdo entre compostos do conjunto de treinamento ¢ do conjunto
teste foi feita separando-se os 54 compostos, estruturalmente relacionados, em
trés subgrupos, de acordo com faixas de valores de atividade bioldgica e
selecionando, aleatoriamente, 25% dos compostos de cada subgrupo para
compor o conjunto teste ¢ os remanescentes correspondem ao conjunto de
treinamento. O grupo I compreende os compostos que apresentam valores de
PECso de 4,21 a 4,96; o grupo Il compreende valores de pECsode 5,00 a 5,96 ¢ o

grupo III compreende os compostos com pECs,de 6,10 a 6,40.
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4.3 Simulacio de dinimica molecular (SDM)

As estruturas dos compostos otimizados no sitio ativo da GQ foram
submetidas ao processo de SDM com o objetivo de gerar um perfil de
amostragem conformacional (CEP, do inglés Conformational Ensemble Profile)
para cada composto, permitindo, assim, investigar a flexibilidade
conformacional do ligante (HOPFINGER et al., 1997).

O processo de SDM foi executado usando o programa Molsim 3.0
(MOLSIM, 1997) com o campo de forca MM2 (WEINER et al., 1986), que
inclui parametrizagdes descritas por Hopfinger e Pearlstein (1984), incorporado
ao programa 4D- QSAR. A temperatura para cada SDM foi de 300K, proxima a
temperatura usada nos ensaios farmacologicos dos compostos em estudo, com
um tempo total de simulag@o de 50ps, integradas em intervalos de 0,001ps. Uma
conformag@o foi registrada a cada 0,01ps no arquivo de trajetdria, totalizando
5000 conformagdes para cada composto. Os célculos de SDM foram executados,
aplicando uma constante dielétrica dependente da distancia de 3r, no intuito de
tentar modelar o efeito do solvente. Adicionalmente, todos os residuos de
aminodcidos selecionados foram fixados para prevenir uma grande mudanga
conformacional dos complexos, o que poderia resultar em conformagdes

estericamente proibidas.

4.4 Definicao do alinhamento

O alinhamento ¢ a maneira pela qual os compostos do conjunto de
treinamento sdo comparados. A qualidade do modelo gerado depende do
alinhamento testado, sendo assim, esta ¢ considerada uma das etapas mais

importantes na metodologia de QSAR-4D (HOPFINGER et al., 1997). Como os
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compostos estudados sdo congéneres, podemos assumir que eles irdo apresentar
0 mesmo mecanismo de ativagao na GQ.

Em geral, os alinhamentos s@o escolhidos de modo a abranger uma
estrutura em comum dos compostos dos grupos treinamento e teste.
Alinhamentos usando atomos da direita, esquerda ¢ do meio, ou que usam
atomos que abrangem toda a regido similar dos ligantes devem ser usados para
garantir um bom alinhamento.

A ordem dos atomos escolhidos para cada alinhamento ¢ importante, ja
que, durante o procedimento, o primeiro atomo selecionado € posicionado na
origem dos trés eixos cartesianos e a molécula ¢ girada de modo que o segundo
atomo se posicione no €ixo X, e o terceiro se posicione no eixo y (HOPFINGER
etal., 1997).

Para os doze alinhamentos realizados, foram escolhidos atomos do
carbono-alfa (C,) da proteina (Tabela 2), ja que estes sdo comuns a todos os

complexos e abrangem a estrutura dos compostos estudados.
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Tabela 2 Alinhamentos testados e os atomos de C, da proteina selecionados
para o alinhamento dos complexos

Alinhamento C,
1 Tyr61/Tyr214/Val455
2 Tyr214/Val455/ Tyr61
3 Val455/ Tyr61/ Tyr214
4 Thr65/1le211/Met235
5 Tle211/Met235/Thr65
6 Met235/Thr65/ 1le211
7 Arg63/Met235/Val4d55
8 Met235/Val455/ Arg63
9 Val455/ Arg63/ Met235
10 Arg63/Tyr214/Val4d55
11 Tyr214/Val455/ Arg63
12 Val455/ Arg63/ Tyr214

4.5 Definicdo do tamanho das células

Um perfil de amostragem conformacional (CEP, do inglés
Conformational Ensemble Profile), para cada composto, foi obtido, por meio da
SDM e, em seguida, esse conjunto de distintas conformagdes foi inserido dentro
de uma caixa tridimensional virtual. A caixa ¢ composta por células ctibicas que
podem ter dimensdes variadas. Quanto menor o tamanho da célula, maior sera o
numero de variaveis geradas e, consequentemente, o tempo de analise aumenta,
em compensacio, os modelos obtidos sero mais refinados em termos dos tipos
de atomos selecionados (HOPFINGER et al.,, 1997). Neste trabalho, foram

utilizadas células de 2,0 A de aresta.
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4.6 Definicio dos elementos de interacio farmacofdrica

Na metodologia de QSAR-4D, pode-se definir sete tipos de elementos
de interacdo farmacofdérica (IPE, do inglés Interaction Pharmacophore
Elements), os quais correspondem aos tipos de atomos que podem realizar
interac¢des especificas (HOPFINGE-r et al., 1997). Na Tabela 3, relacionam-se os

seis tipos de IPEs utilizados neste trabalho.

Tabela 3 Defini¢ao dos elementos de interagdo farmacofodrica, IPEs

IPEs Defini¢éo Cédigo
1 interagdo ndo polar np
2 interagdo polar positiva pt
3 interacdo polar negativa p-
4 aceptor de ligacdo hidrogénio alh
5 doador de ligagdo hidrogénio dlh
6 sistema aromatico ar

4.7 Definicao dos tipos de ocupacio

A frequéncia de ocupacdo das células da caixa virtual pelos atomos
classificados de acordo com o tipo de IPE forma o conjunto de descritores que
sera utilizado na construgdo dos modelos de QSAR-4D. A frequéncia de
ocupacdo das células da caixa virtual pode ser calculada, utilizando-se trés tipos
de medida: a ocupacdo absoluta que corresponde a frequéncia de ocupagdo das
células pelos atomos das conformagdes dos complexos, independente de um
complexo de referéncia; a ocupagio parcial, onde se subtrai o valor da ocupagio
de um complexo de referéncia; e ocupac@o reunida, na qual soma- se o valor da

ocupacdo de um complexo de referéncia (HOPFINGER et al., 1997). A
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frequéncia de ocupacgdo das células da caixa virtual é computada para a faixa de
conformacgdes selecionadas da trajetdria da SDM para todos os complexos em
estudo. Neste estudo, sera utilizada a ocupagdo absoluta, pois ndo havia um

composto de referéncia.

4.8 Obtencao dos descritores de ocupaciao das células (GCOD)

Para cada alinhamento testado, um complexo por vez ¢ posicionado
automaticamente no espago de referéncia da caixa, de acordo com a sequéncia
do alinhamento anteriormente definida e sdo computados os valores de ocupagio
da caixa (Grid Cell Occupancy Descriptors, GCOD) referentes a cada elemento
de interacdo farmacoforica (IPE). Esses valores sdo normalizados de acordo com
o numero de conformagdes selecionadas, isto ¢, transformados em valores
percentuais (HOPFINGER et al., 1997). Os GCODs correspondem as variaveis
independentes na metodologia QSAR-4D.

4.9 Pré-tratamento dos descritores (GCOD)

A andlise de QSAR-4D gera um enorme numero de variaveis (os
descritores), em razdo do grande numero de IPEs e células da caixa utilizados.
Além disso, existe a possibilidade de haver descritores altamente
correlacionados, o que dificulta a interpretagdo ¢ validacdo dos modelos.

Para reduzir o numero de varidveis independentes (GCODs) geradas e
melhorar a qualidade dos GCODs, foram realizados dois tipos de pré-tratamento
do banco de dados, antes da etapa de geragdo dos modelos (equagdes). No
primeiro, empregamos um critérios para a exclusido de variaveis, no qual os
GCODs que apresentaram valores de ocupacdo diferentes de zero em dez

compostos ou menos, foram eliminados. E no segundo, os GCODs que



55

apresentaram valores de ocupag¢do com variancia menor que 0,001 foram
excluidos, descartando, assim, GCODs pouco representativos em fungdo do

nimero de compostos.

4.9.1 Obtenc¢ao dos modelos de QSAR-4D

Os GCODs com um alto peso em cada banco de dados provenientes do
pré-tratamento foram processados em conjunto com os valores de atividade
biologica (variavel dependente), utilizando uma metodologia que combina
algoritmo de aproximacéo da fungdo genética (GFA, do ingl€s Genetic Function
Approximation) e minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least
Squares), (ROGERS; HOPFINGER, 1994). A grande vantagem desse método ¢
a construcdo e otimizacdo de multiplos modelos, ao invés da otimizagdo de
apenas um unico modelo (ROGERS; HOPFINGER, 1994).

Os calculos de GFA foram realizados no programa Wolf 6.2 (ROGERS,
1994) e iniciados com 100 modelos (equacdes) gerados, randomicamente, com
uma taxa de probabilidade de mutagdo de 50%. O crossover foi variado entre
50000 e 90000 e o smoothing factor, que controla o numero de descritores
(GCODs) nos modelos de QSAR, foi variado de 0,1 a 0,7 no intuito de se obter
equagdes com, no maximo, oito termos. Equa¢des com mais de oito termos,
possivelmente, provocardo um super ajuste (overfitting) nos dados, pois o
nimero maximo de termos pode ser definido pelo numero de compostos
utilizados no conjunto de treinamento, dividido por 5 (KUBINY]I, 1993).

Os melhores modelos resultantes de cada alinhamento testado no estudo
de QSAR-4D foram ordenados pelo valor do fator de desajuste (LOF, do inglés
lack-of-fit) de Friedman.
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4.9.2 Validagoes

Os parametros de validag¢@o calculados foram: LOF, 2, qz, qzajust, Rzpred,
rzm, R?y_sana € R?p. Os modelos foram obtidos a partir de um grupo de moléculas
denominado grupo de treinamento e validados externamente por um grupo

denominado teste (sublinhado na Tabela 1).

4.9.3 Identificacdo dos compostos outliers

Os compostos designados como outliers, sdo compostos que ndo foram
bem preditos pela equagcdo ou modelo. Eles sdo identificados pela observacéo
dos valores residuais calculados para os compostos do conjunto de treinamento e
do conjunto teste. Neste trabalho, eles foram definidos como aqueles cujos
valores modulares da diferenga entre pECsy experimental ¢ o pECs, predito sdo
superiores ao dobro do desvio padrdo desses residuos (HOPFINGER et al.,
1997).

4.9.4 Selecio da "Conformacio Preferencial”

O objetivo, nesta etapa, ¢ predizer uma conformagao de cada composto,
utilizando as conforma¢des de menor energia do perfil da amostragem
conformacional (CEP). A metodologia de QSAR-4D assume que esta seria a
conformagdo que maximiza a atividade do composto no modelo selecionado.
Um critério ¢ utilizar todas as conforma¢des de cada composto, dentro de um
intervalo de energia (AE). A conformagéo foi selecionada dentro de uma faixa
de 5 kcal.mol” da conformag¢io de menor energia, que maximiza a atividade

biologica (HOPFINGER et al., 1997).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Analise da simulaciio por Dinadmica Molecular

No estudo de QSAR-4D, a SDM foi utilizada para avaliar o espago
conformacional de cada um dos complexos, ligante-proteina, resultantes dos
processos de otimizacdo de geometria; para isso, todos os adtomos da proteina
foram mantidos fixos, visando a manuten¢do da integridade da estrutura
molecular.

Na Figura 7, representa-se o corte realizado na enzima Glucoquinase

(c6digo 3VF6) a 5A de distancia do ligante para todos os 54 compostos.

Figura 7 Imagem ilustrativa do corte realizado juntamente com o composto 1
em estudo

Na Figura 8, representa-se o grafico de variagdo de energia total, em

fun¢do do numero de passos utilizados na dindmica molecular referente ao
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composto 1. Nessa figura, podemos observar que a energia total se mantém
estavel durante quase toda simulacdo, e que, como ja era esperado, a maior

energia encontrada foi no inicio da simulacéo, decorrente da forga aplicada.

850 1
800 A
750 -
700 A
650 A
600 MWM
550 T T T T r

0 10000 20000 30000 40000 50000

Energia Total (kcal/mol)

Numero de Passos

Figura 8 Valores de energia total para SDM de 50 ps para os complexos
ligante-proteina (1)

Esta etapa teve por finalidade gerar um perfil de amostragem
conformacional, produzindo 5000 conformagdes para cada composto. Seis tipos
de atomos foram utilizados para definir os elementos de interagdo farmacofdrica
(IPEs): np (1), pt (2), p- (3), alh (4), dlh (5) e ar (6). As conformagdes de cada
um dos complexos foram alinhadas de doze formas diferentes como apresentado

na Tabela 2.
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5.2 Selec¢ao do melhor alinhamento de QSAR-4D

A possibilidade da analise de multiplos alinhamentos a partir de uma
mesma amostragem conformacional obtida por SDM ¢ encontrada na
metodologia de QSAR-4D. Assim, analisaram-se doze alinhamentos testados em
fun¢do do nimero de termos (variaveis independentes) dos modelos (equagdes)
obtidos, usando como parametros os valores de Q2ajumdo e Rzpred que refletem a
capacidade preditiva do modelo. O valor de Qzajustado, (coeficiente de correlacdo
linear quadratico da validagdo cruzada normalizado em fun¢do do numero de
variaveis) é considerado o indice mais adequado para comparar modelos de
QSAR que contém nuameros de termos diferentes, desde que o numero de
observacdes (N) seja igual (neste estudo N= 42, que corresponde aos 42
complexos ligante-enzima utilizados no conjunto de treinamento). Com um
conjunto de treinamento de 42 compostos, 0 nimero maximo de termos a ser
obtido em um modelo ou equagio € oito. Entdo, selecionamos modelos contendo
sete ¢ oito termos, com os maiores valores de Q7 para cada alinhamento.

O valor de Rzpred ¢ correspondente a validagdo externa e verificard a
capacidade do modelo de predizer a atividade bioldgica de moléculas
semelhantes.

Os modelos de QSAR-4D foram obtidos utilizando uma metodologia
que combina algoritmos genéticos (GA) e minimos quadrados parciais (PLS),
implementados no programa 4D-QSAR.

Na Tabela 4, sdo apresentados os valores de R?, RMSE, Q2, RMSEcvy,
Qzajumdo, numero de GCOD no modelo, Qzextemo e Rm’eqe para os doze

alinhamentos testados.



Tabela 4 Resumo dos resultados dos melhores modelos de QSAR-4D obtidos para os doze alinhamentos

Alinhamento R’ RMSEc q’cv  RMSE¢,  Qusase GCOD  Rld  Toliestc
1 0,761 0.248 0,622 0,330 0,516 8 0353 0,293
2 0,735 0278 0,537 0,361 0,446 8 0,014 0,012
3 0,747 0359 0,633 0,326 0,525 8 0,430 0,347
4 0,794 0245 0,694 0,298 0,576 8 0218 0,204
5 0,752 0269 0,665 0,312 0,552 8 -0,198  -0,067
6 0,771 0,258 0,482 0,380 0,412 7 -0,085  -0,048
7 0,739 0276 0,620 0,331 0,515 8 0,567 0,513
8 0,733 0279 0,596 0,341 0,495 8 0,054 0,049
9 0,738 0276 0,610 0,336 0,521 7 0,58 0,500

10 0,768 0259 0,636 0,325 0,543 7 0,169  -0,064
11 0,779 0254 0,636 0,325 0,528 8 0,119 0,117
12 0,759 0,268 0,606 0,338 0,503 8 0,62 04496

Riyma Ry
0,102 0,618
0,298 0,486
0,181 0,562
0,276 0,571
0,096 0,609
0,422 0,455
0,219 0,533
0,146 0,561
0,292 0,500
0,053 0,649
0,102 0,640
0,122 0,606

09
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Observando a tabela acima, percebemos que todos os alinhamentos
apresentam um coeficiente de determinagéo (R*) maior que 0,7 ¢ um valor de Q°
(parametro calculado na validagdo leave-one-out) maior que 0,5, que sdo valores
de pardmetros aceitaveis para um bom modelo de QSAR. Porém, quando
analisamos os resultados de Qzajusmdo, percebemos que os alinhamentos 2, 6 ¢ §
apresentam um valor para esse pardmetro menor que 0,5 que ¢ valor minimo
aceitavel para um bom modelo de QSAR, portanto ndo devem ser utilizados.
Outro parametro utilizado na validagdo dos modelos foi o Rzpred e, de acordo
com os resultados obtidos nesta validacdo, somente os alinhamentos 7, 9 ¢ 12
apresentam valores acima do minimo aceitavel (0,5) e, portanto, os outros
alinhamentos ndo podem ser utilizados.

Como o valor de Rzpred ¢ altamente dependente da média do grupo de
treinamento, fizemos os calculos dos valores de Iy estes que ¢ uma validagdo
adicional para o grupo teste. Nessa validacdo, somente os alinhamentos 7 ¢ 9
apresentaram resultados satisfatdrios e, portanto, somente esses dois
alinhamentos foram considerados.

Os resultados de Rzy_mnd, foram satisfatérios para todos os alinhamentos
pois, todos apresentaram valores menores que os respectivos R®. J4, para o
parametro R%, somente os valores encontrados para os alinhamentos 2 e 6, ndo
foram satisfatdrios.

Como os alinhamentos 7 e 9 apresentaram resultados satisfatorios em
todas as validagdes realizadas, o método utilizado para verificar qual modelo
seria melhor foi a analise dos valores de Qzajusmdo. Para o alinhamento 7, o valor
encontrado foi 0,515 e o modelo apresenta 8 descritores, ja, para o alinhamento
9 o valor encontrado foi 0,521 e o modelo apresenta 7 descritores. Portanto,

escolhemos o alinhamento 9 para uma analise mais detalhada.
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5.3 Analise do Alinhamento 9

Os dez modelos provenientes do alinhamento 9 apresentam boa
capacidade preditiva (Q*= 0,509- 0,610 ) e o coeficientes de determinagio R*
entre 0,674 ¢ 0,743 (Tabela 5).

Tabela5 Resumo dos resultados dos modelos de QSAR-4D obtidos para o
Alinhamento 9. LSE (Least Squares Error) ¢ o erro dos minimos
quadrados e LOF (lack-of-fit) é o valor de desajuste de Friedman.

Modelos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

R’ 0,738 0,743 0,686 0,707 0,705 0,675 0,674 0,701 0,700 0,700
ooy 0,610 0,589 0,570 0,571 0,548 0,560 0,557 0,509 0,526 0,543
GCOD 7 8 6 7 7 6 6 7 7 7
LSE 0,076 0,075 0,091 0,085 0,086 0,095 0,095 0,087 0,087 0,087
LOF 0,136 0,147 0,148 0,152 0,153 0,154 0,154 0,155 0,155 0,155

Na Tabela acima, observa-se que, dentre todos os modelos gerados neste
alinhamento, somente os modelos 3, 6 ¢ 7 ndo apresentaram resultados
satisfatdrios, ou seja, eles possuem um valor de R? menor que 0,7 e, portanto,
ndo sdo considerados bons modelos. Dentre os modelos que possuem bons
parametros de validag@o, o modelo 1 foi escolhido como o melhor modelo, pois,
apesar do modelo 2 apresentar o maior valor de R?, ele niio apresenta o maior
valor de q’cy e nem o menor valor de LOF.

A fim de verificar se 0 Modelo 1 apresenta o mesmo tipo de informagéo
estrutura-atividade, foi calculada a matriz de correlagdo cruzada entre os valores

de ocupagéo das células (GCODs) (Tabela 6).



Tabela 6 Matriz de correlagdo cruzada dos GCODs do melhor modelo do alinhamento 9

GCOD 3,3,1(p-) -1,-1,4(ar) 0,-2,3(mp)  1,3,3(np) -1,-2,3(alh) 1,2,2(np) -2,-1,2(np)
3,3,1 (p-) 1,00

-1,-1,4(ar) 0,06 1,00

0,-2,3(np) 0,12 -0,07 1,00

1,3,3(np) 0,09 0,19 0,09 1,00

-1,-2,3(alh) 0,28 0,22 -0,10 0,04 1,00

1,2,2(np) -0,02 0,13 0,12 0,22 0,02 1,00

-2,-1,2(np) 0,11 0,14 0,12 0,12 0,19 -0,01 1,00

€9
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A partir da tabela acima, pode-se verificar que nenhum par de descritor
do modelo selecionado esta correlacionado, pois apresentam r <0,5. O que indica
pouca tendéncia de um descritor estar influenciando o outro, ou seja, cada
descritor contribui de maneira unica na constru¢do do modelo de QSAR-4D DR

(KUBINYI, 1993).

5.3.1 Outliers do Conjunto de Treinamento e Teste

Na Tabela 7, estdo relacionados os valores de atividade bioldgica
experimentais (PECsgexperimenta); 05 Vvalores de atividade biologica calculados
(PECsopredito), utilizando a equagdo do modelo escolhido no alinhamento 9, e os
respectivos valores residuais.

Na Figura 9, apresentam-se os valores de pECs, experimentais versus
pECs preditos para os compostos do conjunto de treinamento.

Neste trabalho, foram considerados como outliers os compostos com
valor residual duas vezes superior ao valor de desvio padrio dos residuos
(PECsoexp - PECsopred). O desvio padrdo (DP), para o conjunto de treinamento, foi
de 0,279, entdo, os compostos com valores residuais maiores que 0,558 sdo
considerados outliers. Portanto, o modelo tem apenas um composto do conjunto

de treinamento considerado um outlier, o composto 46 (sublinhado na tabela).
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pECs; predito
L
L
1

pECsg experimental

Figura9 Valores de pECs, experimentais versus preditos do conjunto de
treinamento, usando o melhor modelo de QSAR-4D-DR do
alinhamento 9

Tabela7 Valores de pECs, experimentais e preditos e valores residuais
(PECsopredito = PECsoexperimental) pPara os compostos do conjunto de

treinamento
Composto pICs) Experimental pICs Predito Valores residuais

1 421 4,54 0,33
2 4,22 4,42 0,20
4 4,35 4,55 0,20
5 4,40 4,55 0,15
7 4,49 4,54 0,05
8 4,49 4,74 0,25
9 4,50 4,92 0,42
10 4,55 441 -0,14
11 4,55 5,02 0,47
12 4,60 4,76 0,16
14 4,64 4,88 0,24
15 4,66 4,57 -0,09
16 4,74 5,19 0,45
17 4,74 4,88 0,14
19 4,77 4,98 0,21
20 4,80 4,96 0,16

21 4,80 4,63 -0,17
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“Tabela 7, conclusdao”

Composto pICsy Experimental pICs Predito Valores residuais
22 4,85 5,27 0,42
24 4,96 4,79 -0,17
25 5,00 5,00 0,00
26 5,00 4,84 -0,16
27 5,06 5,06 0,00
28 5,09 5,05 -0,04
29 5,09 4,99 -0,10
31 5,14 4,77 -0,37
32 5,15 5,15 0.00
34 5,28 4,81 -0,47
35 5,29 5,11 -0,18
36 5,30 5,28 -0,02
37 5,31 5,23 -0,08
38 5,34 4,95 -0,39
39 5,38 5,53 0,15
41 5,42 5,25 -0,17
42 5,54 5,31 -0,23
43 5,55 5,78 0,23
44 5,55 5,45 -0,10
46 5,66 4,88 -0,78
47 5,70 5,79 0,09
49 5,80 5,71 -0,09
52 6,15 5,67 -0,48
53 6,40 5,99 -0,41
54 6,40 6,73 0,33

A molécula 46, considerada como outlier neste modelo, ¢ a unica que
possui um substituinte triazol, no grupo acetamida da molécula. Portanto, o
modelo néo foi capaz de prever sua atividade por ndo existir células da caixa
“treinada” para descrever esse substituinte nessa posigéo.

O conjunto de teste, constituido por 12 compostos, ndo participa da
construgcdo dos modelos e, assim, o calculo da atividade predita para esses
compostos, utilizando o Modelo 1, corresponde a um processo de validagdo
externa.

Os compostos outliers do grupo de teste foram calculados da mesma

forma: os compostos com valor residual duas vezes superior ao valor do DP. O
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valor do DP encontrado para o grupo de teste foi de 0,39, portanto compostos
com valores residuais maiores que 0,78 sdo considerados outliers. Como
nenhuma molécula apresentou um valor de residuo superior a este, considera -se
que o modelo foi capaz de prever bem os valores de atividade e ndo apresentou
nunhum composto do conjunto de teste como outlier. Na Tabela 8, apresentam-
se os valores de atividade bioldgica experimentais (PECsoexperimenta), 05 Valores de
atividade bioldgica preditos (pECsopredito) € 0 respectivos valores residuais para

os compostos do conjunto de teste.

Tabela 8 Valores de pECs, experimentais e preditos e valores residuais
(PECsopredito = PEC soexperimental) Para os compostos do conjunto de teste

Composto pICs) Experimental pICs Predito Valores residuais
3 4,26 4,98 0,72
6 4,48 4,55 0,07
13 4,62 4,73 0,11
18 4,77 4,88 0,11
23 4,96 4,73 -0,23

30 5,10 5,59 0,49
33 5,26 5,54 0,28
40 5,41 5,20 -0,21
45 5,64 5,54 -0,10
48 5,72 513 -0,59
50 5,96 5,95 -0,01
51 6,10 5,49 -0,61

5.3.2 Analise dos descritores

O melhor modelo do alinhamento 9 (Modelo 1) gerou 7 descritores
(GCODs), sendo que cinco apresentaram coeficiente positivo, (3,3,1,p-), (-1,-1,-
4,ar), (1,3,3,np), (1,2,2,np), (-2,-1,2,np), e correspondem a interagcdes favoraveis
entre os substituintes dos compostos e os residuos de aminodcidos do sitio
alostérico da GQ. Assim, substituintes com as caracteristicas selecionadas (IPEs)

nessas posi¢des aumentam a poténcia dos compostos. Os GCODs (0,-2,3,np) e (-
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1,-2,3,alh) apresentaram coeficientes negativos, correspondendo as interagdes
desfavoraveis entre os substituintes dos compostos e os residuos de aminoacidos
da GQ.

Na Equagéo 8, apresenta-se o Modelo 1 do alinhamento 9. Os nimeros
entre parénteses indicam as coordenadas cartesianas X, y € z da célula da caixa e
as letras, entre parénteses, indicam o tipo de IPE dos atomos que ocupam a

célula.

pECsy = 2,96 + 1,53 (3,3,1,p —) + 1,16 (—1,—1,4,ar) — 0,39 (0,—2,3,np)
+1,05(1,3,3,np) — 0,98 (—1,—2,3,alh) +
0,37 (1,2,2,np) + 0,57 (—2,—1,2,np) 8)
n=42; r*=0,738; q¢* = 0,610; qZj,: = 0,521; LSE 0,56; LOF = 1,07

Neste trabalho, os descritores sdo representados por esferas. As esferas
verdes representam os GCODs com coeficientes positivos, € correspondem as
regides na molécula onde a presenca de determinados substituintes favorece para
aumentar sua poténcia, e as esferas azuis representam os GCODs com
coeficientes negativos, correspondendo as regides na molécula, onde a presenca
de certo substituinte ird diminuir a poténcia dos compostos.

Os GCODs referentes a cada molécula representam a frequéncia de
ocupacgdo das células, considerando todas as conformagdes de cada um dos
compostos obtidos na SDM. Assim, a conformacdo representada graficamente
para cada composto (conformag@o representativa) ndo possui, necessariamente,
todos os GCODs descritos pelo modelo para a referida molécula.

Na Figura 10, ilustra-se o composto menos ativo (molécula 1) e os sete

descritores obtidos no Modelol do alinhamento 9.
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Figura 10 Modelo de QSAR-4D DR representativo do alinhamento 9,
mostrando o composto 1 juntamente com os residuos de
aminoacidos selecionados da GQ

Nota: A ocupagdo dos GCODs representados por esferas verdes contribui para o
aumento da poténcia dos compostos e pelas esferas azuis, para a diminui¢do da
poténcia.

O GCOD-1 (3,3,1,p-) (Figura 10) é o descritor que mais contribui para o
aumento na poténcia dos compostos, pois como pode ser observado na Equagéo
7, ele ¢ o que possui um maior coeficiente positivo (1,53). Essa célula da caixa
apresentou maior frequéncia de ocupacdo para o composto 54 e nenhuma
frequéncia de ocupacdo para os compostos 1, 2, 5,7, 8, 9, 12, 14, 15, 20, 21, 24,
25,28, 31, 32, 37, 41 e 42. Isso ¢ decorrente do fato de que esse descritor esta

relacionado a atomos polares negativos, e o composto 54 apresenta o substituinte
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trifliormetil, enquanto os demais compostos citados ndo apresentam. A presenga
desse descritor positivo, nessa regido da molécula, pode ser explicada pela
proximidade do residuo His218 (Figura 11), que é um aminodacido polar basico,
e, portanto, pode haver uma intera¢do entre esse residuo ¢ os atomos de fltior

desse grupo substituinte.

Figura 11 Representacdo da molécula 55 ¢ do GCOD-1 (esfera verde) obtido do
Modelol do alinhamento 9

O GCOD-2 (1,2,2,np) (Figura 10) também possui um coeficiente
positivo, 0,37 (Eq. 8) e, desse modo, também influencia no aumento da poténcia
dos compostos. Esse descritor mostra que a presenca de substituintes apolares
nessa posi¢do contribui para aumentar a poténcia dos compostos. Essa célula

apresentou maior frequéncia de ocupagio para os compostos 27 ¢ 36 (Tabela 9),
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que possuem um anel imidazol nessa regido. J4, para os compostos 5 ¢ 9 a
frequéncia de ocupagdo encontrada foi menor (Tabela 9), pela presenca do
substituinte tetrazol. Esse GCOD, localiza-se proximo ao residuo de aminoacido
Val455 (Figura 11) que é um aminoacido apolar, portanto a presenca de
substituintes apolares nessa posi¢do pode favorecer interacdes de van der Waals

entre esse aminoacido e a molécula.

Figura 12 Representagdo da molécula 27 e do GCOD-2 (esfera verde) obtido do
Modelol do alinhamento 9
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Tabela9 Valores de ocupagdo percentual do GCOD-2 do Modelo 1 do
alinhamento 9 do QSAR-4D DR para os compostos 5, 9, 27 ¢ 36

Composto Porcentagem de ocupacio percentual da célula
da caixa do GCOD-2 (+) (1,2,2,np)

5 0,034
9 0,02
27 1,358
36 1,276

O GCOD-3 (1,3,3,np) (Figura 10) também possui um coeficiente
positivo, igual a 1,05, indicando o aumento na poténcia dos compostos que t€m
elevada frequéncia de ocupacgdo para esse descritor. Este apresenta um IPE do
tipo ndo polar, ou seja, assim como o GCOD-2, a presenca de substituintes
apolares nessa posi¢do contribui para aumentar a poténcia dos compostos. A
presenca desse descritor pode ser explicada pela proximidade com residuo de
aminoacido Met235 (Figural3), que é um aminoacido apolar. Portanto,
grupamentos apolares proximos a esse residuo favorecem interagdes de van der
Waals, entre eles. Para esse descritor, a maior diferenga nas frequéncias de
ocupacdo ¢ em relagcdo aos compostos 16, 17 e 27 (Tabela 10) que possuem um
grupamento oxano, no lugar em que os demais compostos possuem um
ciclopentano. Portanto, analisando nesta regido, esses compostos sdo mais
polares que os demais, sendo assim as frequéncias de ocupagdo foram menores.
A maior frequéncia encontrada foi para a molécula 43, porém os valores para as

demais ndo mudam muito.
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Figura 13 Representagdo da molécula 43 e do GCOD-3 (esfera verde) obtido do
Modelol do alinhamento 9

Tabela 10 Valores de ocupagdo percentual do GCOD-3 do Modelo 1 do
alinhamento 9 do QSAR-4D DR para os compostos 16, 17, 27 ¢ 43

Composto Porcentagem de ocupacio percentual da célula

da caixa do GCOD-3 (+) (1,3,3,np)

16 0,704
17 0,434
27 0,676

43 1,528
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O GCOD-4 (-2,-1,2,np) (Figura 10), que apresenta um IPE do tipo nio
polar, possui um coeficiente positivo de 0,57, indicando o aumento na poténcia
dos compostos que possuem elevada frequéncia de ocupagéo para esse descritor.
Ele se encontra proximo ao residuo de aminoacido Ile159 (Figura 14), um
aminoacido apolar que pode interagir com essa parte da molécula por interagdes
de van der Waals. O composto 17 foi o que apresentou maior frequéncia de
ocupagdo para esse GCOD, enquanto que o composto 2 ndo apresentou
nenhuma. Essa diferenga se deve a presenca do grupo piridina no composto 17 ¢

do grupo oxazol (que é mais polar) no composto 2.

]
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Figura 14 Representacdo da molécula 17 e do GCOD-4 (esfera verde) obtido do
Modelo1 do alinhamento 9

O GCOD-5 (-1,-1,4,ar) (Figura 10) possui o segundo coeficiente mais
positivo (1,16), que mostra que o IPE do tipo aromatico influencia bastante no

aumento da atividade dos compostos. Esse descritor apresentou altas frequéncias
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de ocupagdo (Tabela 11) para as moléculas que possuem um anel piridina nessa
posi¢do como as moléculas 22 e 35, e nenhuma frequéncia para as moléculas
que possuem um anel pirazol, como as moléculas 4 e 5. Portanto, podemos
inferir que, apesar do grupo pirazol também ser um grupo aromatico, a sua
presenga ndo contribui para o aumento da atividade. Na Figura 15, podemos
observar a presen¢a do residuo Arg63 préximo ao anel piridina no composto 35.
Esse aminoacido possui cadeia lateral basica, o que permite que ele faca
intera¢des do tipo cation-m com sistemas aromaticos, portanto, esse pode ser um
tipo de interacdo muito importante para o aumento da atividade dos compostos

estudados.

Figura 15 Representacdo da molécula 35 e do GCOD-5 (esfera verde) obtido do
Modelo1 do alinhamento 9
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Tabela 11 Valores de ocupagdo percentual do GCOD-5 do Modelo 1 do
alinhamento 9 do QSAR-4D DR para os compostos 4, 5, 22 ¢ 35

Composto Porcentagem de ocupacio percentual da célula

da caixa do GCOD-5 (+) (-1,-1,4,ar)

4 0
5 0
22 0,766
35 0,854

O GCOD-6 (0,-2,3,np) (Figura 10) possui um coeficiente negativo, (-
0,39), e nos indica que a ocupagdo dessa célula da caixa por atomos apolares
resulta em um decréscimo na poténcia dos compostos. Esse descritor estd
préximo ao residuo de aminoacido Thr65 (Figura 16) que é um residuo polar,
entdo, moléculas que possuem alta frequéncia de ocupacdo para o GCOD-6
podem ndo interagir com o residuo Thr65 e, consequentemente, a poténcia
desses compostos deve ser menor. Os compostos que apresentaram alta
frequéncia de ocupagdo para esse GCOD foram 19 e 22, ja compostos como 1 e
2, n3o apresentaram nenhuma frequéncia de ocupacdo para esse descritor
(Tabela 12).
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Figura 16 Representagdo da molécula 22 e do GCOD-6 (esfera azul) obtido do
Modelol do alinhamento 9

Tabela 12 Valores de ocupagdo percentual do GCOD-6 do Modelo 1 do
alinhamento 9 do QSAR-4D DR para os compostos 1, 2, 22 ¢ 34

Composto Porcentagem de ocupacio percentual da célula

da caixa do GCOD-6 (-) (0,-2,3,np)

1 0

2 0
22 1,466
34 1,462

O GCOD-7 (-1,-2,3,alh) (Figura 10), possui uma grande influéncia na
atividade, visto que ele possui o coeficiente mais negativo de todos, (-0,98). Esse
descritor nos mostra que a ocupagdo dessa célula da caixa por atomos aceptores

de ligagdo de hidrogénio resulta em uma diminui¢do na poténcia dos compostos.
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Na Figura 17, podemos ver o residuo de aminoacido Ala456 perto desse
descritor. Como esse residuo € apolar, seria necessaria a presenca de grupos
apolares em sua proximidade, para que ocorresse interagdo do tipo van der
Waals, aumentando, assim, a atividade. As maiores frequéncia de ocupagio para
esse GCOD foram encontradas para os compostos 35 ¢ 39, que possuem, nesse
local, carbonilas como aceptores de ligagdo de hidrogénio. Ja, compostos como
1 e 2, que ndo apresentam grupos como este, nessa regido da molécula, ndo

apresentaram nenhuma frequéncia de ocupagao para esse descritor.

Figura 17 Representagdo da molécula 35 e do GCOD-7 (esfera azul) obtido do
Modelol do alinhamento 9
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5.4 Planejamento de potenciais ativadores Glucoquinase

O desenvolvimento de novos medicamentos é, sem duvida, uma das
tarefas mais dificeis da ciéncia (ALONSO; BLIZNYUK; GREADY, 2006). Essa
tarefa envolve multiplos fatores, responsaveis pela resposta terapéutica desejada
e decorrente da complexidade dos sistemas biologicos. Diversas estratégias de
desenho molecular de novos prototipos sdo conhecidas, porém quando se
conhece o receptor, especialmente o sitio de interagdo, ¢ possivel o desenho de
inibidores por processos de complementaridade molecular planejada, podendo,
entdo, prever interagdes no sitio estudado.

Analisando os resultados obtidos a partir do estudo de QSAR-4D-DR,
observamos que as principais caracteristicas que aumentam a atividade ¢ a
presenca do grupo trifliormetil em uma das extremidades das moléculas pela
possibilidade de ocorrer interagdo com o residuo de aminoacido His218, ¢ a
presenca de um grupo aromadtico, como a piridina, perto do residuo Arg63,
possibilitando uma interagéo cation- n. O principal fator negativo encontrado foi
a presenca de atomos aceptores de ligagdo de hidrogénio perto do residuo
Ala456.

Tendo em vista esses resultados, foram propostas novas estruturas
(Figura 18) para sintese e teste de atividade. Para essas moléculas ainda ndo
sintetizadas, foi feito um ensaio virtual de atividade, aplicando a Equagdo7, no

qual foram obtidos os valores de atividade predita.
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Figura 18 Ilustragdo das moléculas propostas: P1, P2, P3, P4, P5, P6 ¢ do
composto 50
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As moléculas P1 e P4 foram propostas com base na estrutura do
composto 53, sendo excluido o grupo amida e adicionado um grupo metil, a fim
de que possam ocorrer interacdes com residuo de aminoacido Ala456. As
moléculas P2 ¢ P3 foram propostas baseadas na estrutura do composto 54 ¢
mudando a posi¢do do grupo metil. A molécula P5 foi proposta, a fim de avaliar
a importancia do nitrogénio no anel aromatico, fato que nio foi verificado a
partir dos descritores obtidos no modelo, comparando, entdo, com a atividade
calculada para a molécula P4. Ja, a molécula P6 foi proposta com base no
composto 50 (grupo de teste), e sua finalidade foi verificar a importancia do N,
substituindo o grupo imidazol pelo grupo pirrol. Os valores de atividade pECs
preditos para as moléculas P1, P2, P3, P4, P5 e¢ 50 encontram-se na tabela

abaixo (Tabela 13).

Tabela 13 Valores de atividade preditos (pECsopredito) para os inibidores P1, P2,
P3, P4, P5,P6 ¢ 50

P1 P2 P3 P4 PS5 P6 50
PECsopredito 6,67 6,65 7,20 6,29 5,18 5,57 595

A partir dos resultados observados acima, vemos que 0s compostos
propostos P1, P2 ¢ P3 apresentaram uma atividade prevista maior que a
atividade experimental dos compostos 53 e¢ 54, que sdo os compostos mais
ativos da série com uma atividade de 6,64. A molécula P3 foi a que apresentou
maior atividade predita dentre as propostas ¢ as estudadas, maior até que a do
composto 54, que apresentou atividade predita de 6,73. Para a molécula P4,
apesar do alto valor de atividade, este ndo foi superior ao valor dos compostos
mais ativos. Comparando a molécula P4 e P5 percebemos uma importancia
anteriormente nio relatada, que ¢ a presenca do N no anel aromatico. Quando

ele ¢ substituido por C, o valor de atividade diminui visivelmente, o que
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confirma a importdncia do anel piridina para a atividade. Comparando a
molécula P6 com o composto 50, vemos a importancia do grupo imidazol, pois
quando ele foi trocado pelo grupo pirrol na molécula P6, a atividade predita foi
consideravelmente menor.

Na Figura 19, mostra-se a estrutura tridimensional da molécula P3
dentro do sitio alostérico da enzima Glucoquinase. Na figura, podemos perceber
a presenca dos grupos metil perto dos residuos de aminoécidos Ile211, Ala456 e
Ile159. Esses residuos sdo apolares, portanto podem interagir com 0s grupos
metil existentes na molécula. Um grupo metil ligado ao anel piridina, nessa
posicdo, confirma os GCODs 4 e 7, que indicaram que grupos apolares, perto
dos residuos Ile159 e Ala456 sdo bons para o aumento da atividade.

Sendo assim, a partir da metodologia de QSAR-4D DR foi possivel
propor trés moléculas (P1, P2 e P3) que apresentaram uma atividade superior
aquela encontrada para o conjunto estudado, portanto podem ser consideradas

como promissores ativadores Glucoquinase.

llel159

Y

lle211 Ala456

Figura 19 Representagio da molécula proposta P3 dentro da proteina
Glucoquinase
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6 CONCLUSOES

Neste estudo, construimos ¢ avaliamos modelos obtidos do método de
QSAR-4D-DR, para ativadores da proteina gqlucoquinase. Os modelos gerados
fornecem informagdes importantes que podem auxiliar no planejamento de
farmacos.

O melhor alinhamento (9) apresentou modelos com valores de
coeficiente de determinacdo entre 0,674 ¢ 0,743 e valores de validagdo cruzada
entre 0,509 ¢ 0,610, que mostram uma boa capacidade preditiva. O Modelo 1,
desse alinhamento, foi escolhido por apresentar menor valor de LOF (lack-of-
fit). Nesse modelo, somente a molécula 46 do grupo de treinamento foi
considerada um outlier, ja, o grupo de teste ndo apresentou nenhum.

A equagdo gerada apresenta cinco GCODs positivos e 2 negativos. A
analise dos descritores mostrou que a grupos aromaticos, como a piridina perto
do residuo de aminoacido Arg63, e grupos polares negativos, como o
trifldormetil perto da His218 s3o muito importantes para o aumento da atividade.
J4, grupos aceptores de ligagdo de hidrogénio, perto do residuo Ala456, ndo
favorecem o seu aumento.

Portanto, propomos seis novos compostos para a sintese. Trés deles
apresentaram um valor de pECs, predito superior aos valores experimentais dos
compostos estudados, portanto podem ser considerados promissores prototipos

antidiabéticos.
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