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RESUMO

A analise multivariada de imagens aplicada a relacdo quantitativa estrutura-
atividade (MIA-QSAR) é uma técnica de QSAR 2D que tem apresentado
resultados promissores em relacdo ao desenvolvimento de novos candidatos a
farmacos em razdo de sua simplicidade, rapidez e baixo custo. Nesse sentido, o
presente estudo tem por objetivo introduzir, aprimorar e consolidar as novas
dimensdes aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor, bem como aplica-las ao
estudo de doencas negligenciadas para obtengdo de novos compostos-alvo via
interpretacdo quimico-biolédgica dos descritores moleculares. O presente estudo
utilizou quatro conjuntos de dados com atividade biolégica experimental
conhecida contra doenca de Chagas, malaria, dengue e esquistossomose e
realizou um estudo comparativo entre as trés abordagens: MIA-QSARt, aug-
MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor. De forma geral, a representacdo dos
atomos por meio de diferentes cores e tamanhos proporcionais ao raio de van der
Waals (abordagens aug-MIA) melhorou a capacidade preditiva e interpretativa
do método em relacdo ao sistema tradicional para todos os conjuntos de dados.
A utilizacdo de cores proporcionais a eletronegatividade mostrou que o0s
descritores MIA sdo capazes de identificar propriedades periddicas relevantes
para a atividade em estudo. Finalmente, a utilizacdo de cores solidas, sem efeito
de iluminacdo dos &tomos, nos estudos contra maléria, dengue e
esquistossomose, permitiu uma correta identificacdo dos atomos através dos
valores de pixel (descritores) e, posteriormente, a interpretacdo quimica do
substituinte em relagdo a atividade biologica. Pode-se inferir que derivados
tiossemicarbazonas e semicarbazonas com um anel tri-substituido no grupo R1 e
um grupo triflior metila na posicdo R3 em vez de um cloro, resultou em maior
atividade antitripanossoma. No estudo de antimaldricos, a atividade das
quinolona-4(1H)iminas pode ser melhorada quando: 1) nos substituintes em R1
e R2 houver presenca de grupos doadores de elétrons, 2) em R3 houver cadeias
amino-alquilicas maiores e 3) em R4 houver substituintes com maior volume
atdbmico. No estudo para dengue foi verificado que tetrapeptideos com
aminoacidos pequenos ndo ramificados nas posicdes Al e A4 podem aumentar a
afinidade do substrato (K,) pela proteina NS3 e, nas posi¢des Al e A2, a taxa de
clivagem do substrato (Kc.). Por outro lado, amino&cidos &cidos nas posigdes A2
e A4 foram relacionados com baixa afinidade do substrato a proteina NS3 e,
guando presentes em Al, com baixa taxa clivagem do substrato. Por fim, a
presenca de substituintes metoxila nas posi¢des R1 (ou R2) e R5 no esqueleto
dos neolignanas podem favorecer a atividade antiesquistossdmica.

Palavras-chave: aug-MIA-QSAR. aug-MIA-QSARcolor. PLS. MLR.



ABSTRACT

Multivariate image analysis applied to the quantitative structure-activity
relationships (MIA-QSAR) is a 2D QSAR technique that has been presenting
promising outcomes for the development of new drug candidates, due to its
simplicity, rapidity and low cost. In this way, the present study aims at
introducing, consolidating and improving the new dimensions named aug-MIA-
QSAR and aug-MIA-QSARcolor, as well as applying them to the study of
neglected diseases, in order to obtain new drug targets using chemico-biological
interpretation of the MIA molecular descriptors. Four compound data sets with
experimental bioactivities against Chagas disease, malaria, dengue and
schistosomiasis were evaluated using three approaches: MIA-QSARt, aug-MIA-
QSAR and aug-MIA-QSARcolor. In general, representations of atoms as
spheres with different colors and sizes proportional to the corresponding van der
Waals radii (aug-MIA approaches) improved the predictive ability and
interpretability in all data sets. The use of colors proportional to the Pauling’s
electronegativity showed that MIA descriptors are capable of identifying
periodic properties relevant for the studied activity. Finally, solid colors instead
of spotlighted atoms allowed a correct identification of atoms by means of pixel
values in the studies for malaria, dengue and schistosomiasis, which were,
subsequently, useful for the chemical interpretation related to the bioactivity. It
can be inferred that semicarbazones and thiosemicarbazones derivative with a
tri-substituted ring in R1 group and a trifluoro methyl group in the R 3 position
instead of a chlorine antitripanossoma resulted in higher activity. The
antimalarial activity of quinolon-4(1H)imines can be improved if: 1) R1 and R2
are electron donor groups, 2) R3 has long aminoalkyl chains, and 3) R4
possesses substituents with big atomic volume. In the study for dengue, it was
found that tetrapeptides with unbranched small size amino acids in the Al and
A4 positions can increase the substrate affinity (Ky) to the NS3 protein, and
when in Al and A2 positions, the substrate cleavage rate (k.y). On the other
hand, acidic amino acids in the A2 and A4 positions were found to be related
with low substrate affinity to the NS3 protein and when present in A1, with low
substrate cleavage rate. Finally, the presence of metoxy substituents in R1 (or
R2) and R5 in the neolignan backbone can favor their antischistosomal activity.

Keywords: aug-MIA-QSAR. aug-MIA-QSARcolor. PLS. MLR.
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1 INTRODUGAO GERAL

O termo doencas negligenciadas é utilizado para referenciar o conjunto
de doengas infecciosas e parasitarias que ndo somente prevalecem nas regides
mais pobres dos paises em desenvolvimento, como também contribuem para a
manutencdo da pobreza, ja que representam um forte entrave ao
desenvolvimento socioecondémico dos paises onde estas doencas sdo endémicas
(ORGANIZACAO MUNDIAL DE SAUDE - OMS, 2010; SOUZA, 2010)
Segundo a Organizacdo Mundial de Saude, as doencas negligenciadas afetam
1,4 bilhdo de pessoas, e causam mais de 1 milhdo mortes a cada ano (OMS,
2015a).

Atualmente, a Organizacdo Mundial de Saude define as seguintes
doencas em situacdo negligenciada: Glcera de buruli, doenca de Chagas,
cisticercose, dengue, dracunculiase, equinococose, fascioliase, tripanossomiase
humana africana, leishmaniose, hanseniase, filariose linfatica, oncocercose,
raiva, esquistossomose, helmintiase transmitida pelo solo, tracoma e bouba
(OMS, 2015a). Essas doengas tém como caracteristicas comuns a alta
endemicidade em areas rurais e urbanas de paises em desenvolvimento, ndo
dispdem de tratamentos eficazes e convivem com escassez de recursos para o
desenvolvimento de novas profilaxias (OMS, 2010).

Embora nos Gltimos anos as doengas negligenciadas tenham recebido
maior atencdo em relacdo a investimento e pesquisa, 0 conhecimento produzido
ndo se reverte em avancos terapéuticos como, por exemplo, novos farmacos,
métodos diagndsticos e vacinas (HOTEZ, 2007). As razBes para €sses impasses
podem ser atribuidas a escassez de investimento em pesquisa de ponta e ao
pequeno interesse da industria farmacéutica, que ndo vé nesse tema um mercado
tdo lucrativo como nas doencgas que afetam os paises desenvolvidos (SOUZA,
2010).
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A escassez de recursos para desenvolvimento de medicamento, a
complexidade que envolve as doengas infecciosas e parasitarias, bem como o
alto custo relacionado ao desenvolvimento e producdo de uma nova entidade
terapéutica tem desafiado a comunidade cientifica em relagdo a producdo de
medicamentos para as doencas negligenciadas (PONDER et al., 2014). No
entanto, a utilizacdo de recursos computacionais tem favorecido as pesquisas no
sentido de reduzir custos, em funcdo da diminuicdo de testes exploratorios, e de
melhorar a compreensdo e interpretacdo de sistemas bioquimicos e alvos
terapéuticos (PONDER et al., 2014). Nessa perspectiva, a relacdo quantitativa
entre estrutura quimica e atividade biol6gica (QSAR - Quantitative Structure-
Activity Relationships) tem se mostrado uma importante ferramenta
computacional para auxiliar o desenvolvimento de novos farmacos, visto que
permite prever propriedades de novas entidades terapéuticas em tempo e custo
reduzidos.

Uma técnica tdo preditiva quanto os métodos QSAR mais conhecidos,
denominada analise multivariada de imagem aplicada em QSAR (MIA-QSAR)
(FREITAS; BROWN; MARTINS, 2005), tem apresentado resultados
promissores ha mais de uma década ao correlacionar pixels de imagens de
estruturas quimicas (descritores) com atividade bioldgica e propriedades fisicas
(FREITAS, 2006). No entanto, desde a sua criacdo, em 2005, vem-se buscando
incorporar informacg6es quimicas mais significativas para as imagens estruturais,
de forma que os descritores MIA possam se tornar quimicamente mais
interpretaveis. Inicialmente o0 método MIA-QSAR utilizava imagens em preto e
branco, produzindo um sistema binario de pixels, ndo sendo possivel diferenciar
0s atomos e também atomos de ligacdes quimicas. A representacdo dos 4&tomos
por diferentes cores e circulos com tamanho proporcional ao raio de van der
Waals (NUNES; FREITAS, 2013) permitiu incluir informagdo quimica nos

pixels e abriu caminhos para interpretacdo quimica dos descritores MIA. Nesse
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sentido, 0 objetivo deste trabalho é aprimorar e consolidar o0 método augmented-
MIA-QSAR (ou, simplesmente, aug-MIA-QSAR) e aug-MIA-QSARcolor, bem
como aplicé-lo ao estudo de doencas negligenciadas para obtencdo de novos
compostos-alvo por meio da interpretagcdo quimica dos descritores MIA.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Doengas infecciosas e parasitarias

Ao longo da historia da humanidade, diversas doengas infecciosas e
parasitarias, tais como a peste negra, gripe espanhola, malaria, tuberculose,
variola, colera e hanseniase, causaram panico e levaram a morte milhares de
pessoas em todo 0 mundo e, apesar dos expressivos avancos na medicina e no
desenvolvimento de medicamentos, muitas doencas infecciosas e parasitarias,
que poderiam ser prevenidas e tratadas, ainda hoje estdo entre as principais
causas de morbidade e mortalidade em paises em desenvolvimento na Africa,
América Latina e Asia (BRASIL, 2004; JONES et al., 2008; VERONESI,
1991).

A alta prevaléncia dessas enfermidades nas regibes citadas pode ser
relacionada a fatores ambientais e bioldgicos que se apoiam nos niveis elevados
de animais selvagens zoondticos (JONES et al., 2008), mas principalmente
devido as precérias condicdes de saneamento basico, agua potavel, moradia e
degradacdo ambiental que colaboram para que virus, bactérias e parasitos sejam
facilmente transmitidos para as populagdes. Adicionalmente, a baixa eficiéncia
da salde publica, aliada a falta de medicamentos, programas de controle e
prevencdo contribuem para a manutencdo dessas doencas (BRASIL, 2004;
GUIDO; ANDRICOPULO; OLIVA, 2010; VERONESI, 1991).

Por estarem relacionadas principalmente as populagdes de baixa forca
politica e econdmica, essas enfermidades tém sido, ao longo dos anos,
esquecidas pelas politicas publicas governamentais, instituicdes de pesquisas e
pelas indUstrias farmacéuticas, que ndo veem nessas doengas um mercado tao
lucrativo como as doencgas que afetam os paises desenvolvidos (HOTEZ, 2007).

No entanto, o impacto negativo no desenvolvimento socioeconémico dos paises
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onde as doengas se manifestam, o elevado nimero de casos e a expansao para
regides antes nao afetadas mostram que as doencas infecciosas e parasitarias sao
um problema mundial e necessitam de atencéo urgente (OMS, 2010). Com base
nessa preocupante situacdo, a Fundacdo Rockefeller criou, em 1977, um
programa denominado “As grandes doengas negligenciadas da humanidade” (do
inglés The great neglected diseases Mankind), para arrecadar fundos para
pesquisa em doencas que atingiam milhGes de pessoas pobres em todo o mundo,
mas que se mostravam carentes de medicamentos eficientes, testes de
diagndstico, segmentacdo apropriada para terapias e programas e prevencao
(SOUZA, 2010).

2.2 Doencas tropicais negligenciadas (NTDs)

As doengas tropicais abrangem todas as doengas que ocorrem nos
tropicos. Na préatica, o termo é frequentemente utilizado para se referir as
doencas infecciosas e parasitarias que se desenvolvem normalmente em climas
guentes e umidos, tais como a malaria, doenca de Chagas, esquistossomose,
tripanossomiase africana e dengue (OMS, 2015b). Na realidade, a ocorréncia
dessas enfermidades nessas regides esta muito mais relacionada as precérias
condi¢Bes socioecondmicas das populagdes do que aos fatores climaticos
(CAMARGO, 2008; SOUZA, 2010). As caracteristicas comuns as doencas
tropicais e as doencas negligenciadas levaram a adocdo do termo doencas
tropicais negligenciadas. Assim, o termo NTDs vem sendo utilizado para
referenciar o conjunto de doencas que acomete as populacdes mais pobres e
vulneraveis de paises em desenvolvimento nas regiGes tropicais, mas que
contribuem para a perpetuacdo do ciclo de pobreza e da desigualdade social
(BRASIL, 2010; HOTEZ, 2007; SOUZA, 2010), uma vez que prejudicam o

desenvolvimento infantil, causam debilidades no longo prazo, invalidez,
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desfiguragdo, incapacidade para o trabalho e, muitas vezes, a morte, resultando
em grandes perdas econdmicas para suas familias e para as nagbes em que
vivem (OMS, 2010).

As primeiras doengas definidas como negligenciadas foram: doenca do
sono, doenga de Chagas, malaria, leishmaniose, filariose e esquistossomose. Em
seguida, incluiram hanseniase, tuberculose, dengue, febre amarela, HIV/AIDS,
entre outras (SOUZA, 2010). Fatores como controle, erradicacdo, emergéncia ou
reemergéncia, aliados a investimento financeiro determinam a permanéncia ou
exclusdo de tais doengas dos programas de prevencdo das NTDs (BRASIL,
2004; SOUZA, 2010).

Em funcdo dos altos investimentos financeiros, malaria, HIV/AIDS e
tuberculose ndo sdo mais consideradas negligenciadas pela OMS (SOUZA,
2010). Atualmente, a OMS possui 17 doencas no programa de controle e
erradicacdo de NTDs (Tabela 1). Juntas, essas doencgas atingem 149 paises e
afetam mais de 1,4 bilhdo de pessoas (um sexto da populacdo mundial),
causando mais de 1 milhdo de mortes a cada ano (OMS, 2015a). No entanto,
para cada pais ha um conjunto de doencas prioritarias. No Brasil, as doencas
consideradas prioritarias sdo: malaria, tuberculose, dengue, esquistossomose,
hanseniase e doenca de Chagas (BRASIL, 2010).

O prejuizo causado pelas doencas negligenciadas ndo pode ser calculado
considerando apenas a mortalidade. Em geral, essas enfermidades causam muito
mais incapacidade do que mortalidade (HOTEZ et al., 2007). O impacto causado
pelas NTDs na salde coletiva pode ser mais bem compreendido quando medido
pelo parametro conhecido como DALYSs, do inglés Disability-Adjusted Life-
Years, que é uma estimativa da soma dos anos de vida perdidos por morte
prematura e dos anos de vida produtiva perdidos por incapacidade (MURRAY;
LOPEZ, 1997). Os impactos mais eminentes apresentados por algumas doengas

sdo: diminuigdo da capacidade cognitiva da crianca (esquistossomose),
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Tabela 1: Doengas negligenciadas, segundo a OMS, e seus agentes etioldgicos.

DTNs Agente etioligico
Ulcera de Burili Mycaobacterium ulcerans
Doenca de Chagas Trypanosoma cruzi

Dengue e Chikungunya
Dracunculiase
Equinococose

Treponematoses endémico (Yaws)
Trematodiases alimentar
Trypanossomiase Africana
Leishmaniose

Hanseniase

Filariose linfatica

Oncocercose

Raiva

Esquistossomose

Helmitiase transmitida pelo solo

Teanise/cisticercoses
Tracoma

Flavivirus

Dracunculus medinensis

Echinococcus granulosus;

echinococcus multilocularis

Treponema palladun

Trematodes flatworms ou flukes
Trypanosoma brucei

Leishmaniose spp.

Mycobacterium leprae

Wuchereria bancrofti; Brugia malary;
Brugia timori

Onchocerca volvulus

Lyssavirus genus

Schistosoma  mansoni,  S.intercalatum,
S.mekongi, S. Japonicum, S. guineenses
Ascaris lumbricoides; Trichuris trichiura,
Necator americanos; Ancylostoma
duodenale

Teania Solium; Teania Saginata
Chlamydia trachomatis

Fonte: Adaptado de OMS (2010).

deformidade fisica, discriminacdo e marginalizacdo social (hanseniase e filariose
linfatica), perda da capacidade de trabalho decorrente de problemas no coracéo,
esodfago, estbmago e intestinos (doencas de Chagas), lesdes na pele, deformacgbes
faciais (leishmaniose) e cegueira (oncocercose) (OMS, 2010). Mais informacdes
sobre as caracteristicas das doencas estudadas neste trabalho estardo expostas
nos capitulos subsequentes.

As medidas preventivas e o tratamento para a maioria das NTDs sdo
conhecidos. O controle dos vetores da dengue, esquistossomose, malaria e
doenga de Chagas é visto como uma alternativa indireta de combate dessas
doengas. A atencdo aos animais domésticos contaminados pode evitar a raiva,

leishmaniose, cistercercose e equinococose. As helmitiases transmitidas pelo
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solo e as trematodiases alimentares tém, no saneamento basico e na agua tratada,
forma importante para sua erradica¢do. Contudo, para doengas como hanseniase,
filariose linfatica, Ulcera de burili, dracuculiase e tracoma o tratamento das
pessoas infectadas é a melhor forma de evitar novas infec¢es (OMS, 2010).
Com excecdo da dengue e da dracucunliase, as demais doengas possuem algum
tipo de terapia; porém, as drogas disponiveis enfrentam pelo menos um desses
problemas: alta toxicidade, efeitos adversos, tratamentos longos, resisténcia, alto
custo e a ndo distribuicdo para as populacbes mais necessitadas (OMS, 2010;
(WANG; WANG; LIANG, 2012)

2.3 Producédo de medicamentos para doengas negligenciadas

Embora nos ultimos anos tenha havido um aumento significativo nos
investimentos para pesquisas em doencas negligenciadas e a carga global da
maioria das doencas tenha diminuido, a condi¢do das pessoas infectas é bastante
preocupante, visto que o desenvolvimento de novos medicamentos e vacinas tem
apresentado resultados pouco promissores (HOTEZ, 2007). A situacdo em
relacdo a producdo de medicamentos é alarmante. Dos 1556 medicamentos
registrados entre 1975 e 2004, apenas 21 (1,3%) eram referentes a doencas
negligenciadas, que representam 12% da carga global das doencas (CHIRAC;
TORREELE, 2006). Outro estudo mostra que dos 850 novos produtos
terapéuticos registrados entre 2000- 2011, apenas 5 (0,6%) foram indicados para
doengas negligenciadas, sendo que nenhum deles corresponde a uma entidade
guimica nova ou vacina (PEDRIQUE et al., 2013).

Dada a escassez de recursos para pesquisa e a dificuldade de converter
resultados de pesquisas em novos medicamentos, a ONG “Médicos sem
Fronteiras” juntamente com 0 Instituto Pasteur (Franca), Fiocruz (Brasil),

Ministério de Salde da Malésia e os institutos de pesquisa clinica da India e do
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Quénia criaram o programa denominado Iniciativa Medicamentos para Doencas
Negligenciadas, do inglés Drugs for Neglected Diseases initiative (DNDi). Tal
iniciativa tem gerado alguns avancos, tais como a disponibilizacdo de novos
tratamentos para malaria, doenca do sono, leishmaniose e doenca de Chagas
(VALVERDE, 2015). Contudo, os desafios ainda sdo enormes, pois 0 processo
de pesquisa e desenvolvimento (P&D) de medicamentos apresenta lacunas que
inviabilizam a disponibilizacdo de novos medicamentos as populacdes afetadas.
Sédo elas: (1) os resultados de pesquisa basica sdo publicados, mas a pesquisa
pré-clinica visando desenvolvimento de um novo medicamento ndo é iniciada;
(2) os compostos validados ndo entram na fase clinica devido as escolhas
estratégicas das empresas; (3) os novos medicamentos ndo chegam aos pacientes
(problema de registro, falta de producdo, pregos muito altos ou produto mais
adaptado para as condicdes locais de utilizacdo) (Médicos Sem Fronteira-MSF,
2001).

2.4- Descoberta e desenvolvimento de novos farmacos

O processo de descoberta e desenvolvimento de farmacos, geralmente,
envolve duas fases: (i) fase pré-clinica ou de descoberta e (ii) fase clinica ou de
desenvolvimento (GUIDO; ANDRICOPULO; OLIVA; 2010). Na fase pre-
clinica, as pesquisas concentram-se na identificacdo e na otimizacdo de
moléculas capazes de representar novas entidades quimicas (NCE, do inglés
New Chemical Entities) (BARREIRO, 2002; GUIDO; ANDRICOPULDO;
OLIVA, 2010). Na fase clinica, testes verificam a dosagem dos principios
ativos, niveis de toxicidade segura, eficacia e monitoramento de propriedades
farmacocinéticas (LIMA, 2007). A Figura 1 mostra um resumo esquematico das

duas fases.
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A fase pré-clinica inicia-se com estudos relacionados a fisiopatologia da
doenca e, posteriormente, com a escolha do alvo terapéutico, o qual passa por
estudos quimicos e bioldgicos. O estudo quimico consiste em identificar e isolar

Figura 1 - Etapas do processo de descoberta e planejamento reacional de
farmacos

Coneepgio do
projeto e
abordagem do
problema

Sele¢do do alvo Avaligdo das propriedades
molecular - biolégicas das moléculas
(in silico e in vitro) in vitro e in vive

: Candidato a Otimizagdo de hits e Triagem em larga
farmaco (NCE) - compostos lider - escala e selecio de

hits
Ensaios . . :
Pré-clinicos Fase Clinica [T Fase Clinica [V
Estudos em humanos

Estudos em humanos

-Estudo de seguranga e tolerincia -Amplos estudos de seguranga e eficicia
-Avaliagio das propriedades ADME-Tox -Avaliagio das propriedades ADME-Tox
20 a 100 voluntarios 1000 a 5000 pacientes

Estudos em humanos

. [ — ammms » l:roza da eﬁ:t;l:upmmes ;::;;Ig:z:o do dossié para agéncia
2 g0 dogperfl Soc ADME-Tox e feitos adversos -Fabricagdo do novo medicamento
.Des:n:m}vmemc de formulagoes Determinagio da dose “Fstndos de frmacovigiocia
-Investigagdo do novo farmaco (IND) 100 a 500 Pacientes

Fonte: Adaptado de (DIAS et al., 2013).

novas moléculas, seja a partir da extracdo de produtos naturais, de sinteses
quimicas ou de processos biotecnoldgicos. Nos estudos bioldgicos, testes in
vitro e in vivo verificam se as moléculas isoladas apresentam algum potencial
terapéutico (GONZALEZ, 1999). As moléculas identificadas com atividade
bioldgica sdo chamadas de hits, um termo do inglés que pode traduzido como
ligantes bioativos. Apos a identificacdo dos hits, processos de otimizagdo séo
iniciados para que propriedades importantes, tais como afinidade, poténcia,
seletividade, absorcédo e toxicidade, sejam melhoradas. Os compostos bioativos
que apresentarem melhor otimizacdo sdo eleitos compostos lideres (GUIDO;
ANDRICOPULOQO; OLIVA, 2010; LANG et al., 2011). Nessa fase é testado um

grande nimero de moléculas, de tal forma que as estratégias e triagens
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biolégicas automatizadas em larga escala (HTS, na sigla inglesa para hith
throughput screening), bem como a triagem virtual (VS, na sigla em inglesa para
virtual traigem) assistida por computadores (in silico), ttm se mostrado
ferramentas fundamentais para identificar as moléculas mais promissoras a
NCEs (HAJDUK; GREER, 2007).

A otimizacdo dos compostos lideres leva a obtencdo de NCEs, que ainda
sdo investigadas em relacdo a sua seguranga e toxicidade em modelos animais
padronizados. Apds a conclusdo desta etapa, as NCEs mais promissoras sao
submetidas a aprovacdo das agéncias reguladoras, como a FDA nos Estados
Unidos, ANVISA no Brasil e EMEA na Europa, para autorizacao da realizagédo
de testes em humanos (fase clinica) através da licenca para investigacdo de um
novo candidato a farmaco (DIAS et al, 2013; DIMASI; HANSEN;
GRABOWSKI, 2003; LIMA, 2007).

A fase clinica pode ser divida em 4 etapas, conforme ilustra a Figura 1
(clinica I; clinica II; clinica Il e clinica V). O objetivo principal da fase | da
pesquisa clinica é avaliar a tolerdncia em seres humanos e determinar a
posologia segura. Nessa fase realizam-se estudos farmacocinéticos (absorcao,
metabolismo e excrecdo), além de estudos de dosagem e biodisponibilidade. O
composto é testado em um nimero pequeno de individuos saudaveis, geralmente
100 ou menos (PhRMA, 2015). Na fase clinica Il é verificada a eficicia e a
seguranca do farmaco (efeitos adversos), além de estudos relacionados a dose e
ao regime de tratamento adequado. Esta etapa requer o monitoramento junto a
cada paciente e, geralmente, sdo utilizados de 100 a 500 pacientes. Na fase
clinica Ill, a NCE é testada para um nmero maior de pacientes (1000 a 5000)
para gerar dados estatisticamente relevantes que comprovem a sua eficacia e
seguranca. E a fase em que a investigacao clinica cientifica do tratamento com o
novo farmaco costuma ser mais rigorosa e extensa e, apés resultados positivos,

uma nova solicitacdo é enviada & agéncia reguladora para a aprovagdo do novo
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farmaco (NDA, na sigla inglesa para New Drug Application) (DIAS et al., 2013;
PhRMA, 2015). Apbs a aprovagdo da NDA, o farmaco € lancado no mercado e
inicia-se a fase clinica IV, onde testes de seguranca, eficacia, efeitos adicionais,
adversos e efeitos tardios de morbidade continuam sendo realizados por tempo
indeterminado, também conhecido como farmacovigilancia (DIMASI;
HANSEN; GRABOWSKI, 2003)

Conforme descrito acima, o processo de descoberta e desenvolvimento
de farmacos €é bastante complexo, demorado e caro, cuja produtividade tem sido
questionada em razdo da relacdo inversa ao investimento financeiro (MILNE,
2003). Estima-se que o tempo médio para a descoberta e desenvolvimento do
farmaco é de, no minimo, 10 anos, cujo custo estimado é de US$1,2 bilhGes,
podendo chegar a US$ 2,6 bilhGes (PhRMA, 2015). O alto custo desse processo
se deve, principalmente, as falhas nas etapas iniciais, que resultam em grande
reprovacdo dos candidatos a farmacos. Um estudo mostra que apenas 5 de
40.000 compostos testados em animais atingem testes em humanos e apenas 1
em cada 5 compostos que atingiram os estudos clinicos é aprovado
(KAPETANOVIC, 2008). Mesmo assim, a comercializacdo de um medicamento
ndo garante lucro, uma vez que apenas trés de dez medicamentos
comercializados produzem receitas que correspondam ou excedam os custos de
desenvolvimento (RESS, 2003).

Os longos prazos para descoberta de NCE, a alta probabilidade de
fracasso para 0s compostos gue entram nos testes clinicos, e a imprevisibilidade
das vendas, aliados aos altos investimentos e a concorréncia com o mercado de
genéricos tém levado a industria farmacéutica a investir em inovag@es cientificas
e tecnoldgicas para reduzir os custos e o tempo de producdo, bem como
melhorar a qualidade dos produtos e recuperar a rentabilidade das empresas
(MUNOS, 2009).
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Uma das apostas da industria farmacéutica para reduzir tempo e os altos
custos envolvidos no processo de desenvolvimento de novos farmacos é a
utilizacdo da modelagem in silico (termo usado para estudos gerados com
auxilio de computador) (KAPETANOVIC, 2008).

Os estudos in silico tém grande aplicagdo nos estagios iniciais de P&D
para selecdo e otimizacgdo de moléculas com maior potencial de
desenvolvimento (MONTANARI, 2010). Esses modelos permitem a modelagem
de grandes nimeros de compostos, direcionando a sintese laboratorial apenas as
moléculas mais promissoras. Além disso, permite a visualizacdo tridimensional
(3D) do complexo farmaco-receptor e fornece informacdes sobre os requisitos
estruturais essenciais para interacdes adequadas (BARREIRO et al., 1997). A
disponibilizagdo de bancos de dados de compostos e receptores moleculares
(enzimas, proteinas, DNA) permite que uma variedade de moléculas seja testada
em tempo reduzido e sem grandes investimentos financeiros (CARVALHO et
al., 2003).

2.5 Meétodos in silico para desenvolvimento de farmacos

Os programas computacionais  desenvolvidos pela quimica
computacional tém se tornado ferramentas indispensaveis para a pesquisa
quimica e para a industria farmacéutica. Com auxilio de softwares e hardwares é
possivel calcular propriedades termodindmicas, determinar propriedades
estruturais (comprimentos e angulos de ligacéo), realizar calculos de otimizagao
geométrica, analise conformacional, caracterizacdo de estados de transic&o,
estabilidade relativa de isémeros, simulacdo de interacBes bioldgicas entre
ligantes e alvos moleculares, dentre outras (MORGON, 2001). A grande

aplicabilidade, confiabilidade e praticidade desses métodos é afirmada pelo
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crescente numero de publicagcBes envolvendo calculos tedricos a cada ano
(KAPETANOVIC, 2008).

No contexto de P&D de farmacos, os métodos computacionais figuram,
certamente, entre as ferramentas essenciais nas etapas de identificacdo de
ligantes iniciais, na conversdao de ligantes iniciais em compostos lideres e na
otimizacdo de compostos lideres para propriedades farmacodinamicas e
farmacocinéticas (DIMITRI, 2011; KAPETANOVIC, 2008). Também
conhecidos como triagem virtual, os métodos computacionais seguem,
basicamente, duas abordagens: a triagem virtual baseada na estrutura do ligante
(LBVS, do inglés ligand-based virtual screening) e a triagem virtual baseada na
estrutura do receptor (SBVS, do inglés structure-based virtual screening)
(RODRIGUES, 2012).

A ideia geral da abordagem SBVS ¢é predizer compostos de uma base de
dados capazes de interagir com o sitio de ligacdo do alvo-molecular e ordenar
estas moléculas de acordo com a sua afinidade pelo sitio receptor, com o intuito
de identificar ligantes promissores com potencial atividade farmacologica
(RODRIGUES et al., 2012). Essa técnica requer o conhecimento da estrutura
tridimensional (3D) do alvo molecular, que frequentemente é obtida por difracdo
de raio-X ou por ressonancia magnética nuclear (RMN). Casos em que ndo ha a
estrutura cristalografica do alvo molecular, esta pode ser representada por um
modelo construido a partir de proteinas homdlogas com alta identidade
(FERREIRA; OLIVA; ANDRICOPULO, 2011). O principal método
computacional utilizado nesta abordagem é a docagem molecular (do inglés,
molecular docking) (RODRIGUES et al., 2012).

Quando a estrutura do receptor é desconhecida, somente métodos de
planejamento baseados na estrutura do ligante podem ser utilizados. Assim, 0
objetivo da LBVS é explorar propriedades e caracteristicas de séries de ligantes

que compartilham alguma semelhanca estrutural entre si e que tenham atividade
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biologica conhecida. O principio desta abordagem é que se as moléculas
compartilham alguma semelhanca estrutural entre si, podem também apresentar
atividade bioldgica semelhante (RODRIGUES et al., 2012). As técnicas de
LBVS incluem o estudo das relagcdes quantitativas entre a estrutura e atividade
(QSAR - quantitative structure-activity relationships), uso de impressdes
digitais moleculares (molecular fingerprints), emprego de farmacdforos
(pharmacophores) e a utilizagdo de inteligéncia artificial na aprendizagem de
maquinas (machine learning), tais como as maquinas de vetor suporte (SVM -
support vector machines) (FERREIRA; OLIVA; ANDRICOPILO, 2011).

2.5.1-QSAR

QSAR ¢é wuma ferramenta de destaque no planejamento e
desenvolvimento de farmacos (MARTINS; FERREIRA, 2013), visto que, por
meio dessa técnica é possivel propor alteragdes estruturais que levem a obtengédo
de moléculas com propriedades farmacocinéticas e farmacodindmicas superiores
aquelas do conjunto de dados inicialmente disponivel, a um custo e tempo
menor que 0s métodos experimentais (HANSCH et al., 2002).

A “relacdo estrutura-atividade” compreende o estudo dos efeitos que a
estrutura quimica de um composto (ligante) pode causar durante sua interacao
com o receptor biolégico (ARROIO; HONORIO; SILVA, 2010). Nesse sentido,
um estudo de QSAR busca propor estruturas quimicas que melhorem a sua
atividade bioldgica ao interagir com receptores biol6gicos (HANSCH et al.,
2002).

O método QSAR consiste na transformagdo de informagdo quimica de
um composto em uma Série de descritores numéricos, que representam as
caracteristicas mais relevantes para uma dada propriedade e, posteriormente,

estabelecer uma relagdo quantitativa entre os descritores e valores experimentais
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de atividade bioldgica que se deseja otimizar (NEVESA et al., 1998). Essa
abordagem baseia-se no principio de que as variagdes da resposta biolégica para
uma série de moléculas estdo relacionadas com as variagdes nas propriedades
fisicas, quimicas e estruturais de cada molécula (GARKANI-NEJAD;
AHMADI-ROUDI, 2010).

A técnica de QSAR comecou a ser desenvolvida no século XIX.
Contudo, sua sistematizacdo ocorreu somente anos mais tarde com o trabalho de
Hansch e Fujita (1964), os quais conseguiram mostrar que a atividade biolégica
de &cidos benzoicos em organismos vivos correlacionava com os descritores
coeficiente de particdo octanol/agua (log P), constante de Hammett ¢ e
pardmetro de lipofilicidade m. Hansch e Fujita relacionaram o efeito de
substituintes na atividade biol6gica de &cidos benzoicos usando regressao linear
multipla.

A metodologia QSAR desenvolvida até 1980 é conhecida como QSAR
classico, em que a atividade biolégica é correlacionada apenas com propriedades
fisico-quimicas (experimentais ou calculadas). Modelos QSAR em que apenas a
férmula molecular é considerada chamam-se QSAR unidimensionais, enquanto
modelos QSAR que se baseiam em descritores derivados de representacdo
grafica da molécula bidimensional sdo chamados de QSAR 2D. Em um estudo
QSAR 1D, os descritores representam os efeitos estéricos, hidrofébicos e
eletronicos. Os descritores 2D, por sua vez, representam efeitos topolégicos,
constitucionais, geométricos e quimico-quanticos (DAMALE et al., 2014)

Posteriormente a este estudo, a metodologia QSAR ganhou destaque no
campo da quimica medicinal e se aperfeicoou, principalmente em relagdo a
criagdo de novos descritores, novos softwares e tratamento estatistico
(MONTANARI, 2011). Em 1988, Cramer e colaboradores desenvolveram um
método QSAR com base na estrutura tridimensional de uma série de moléculas

congéneres e, através da analise de conférmeros, levou ao desenvolvimento do
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QSAR tridimensional (3D). O método que melhor representa esta inovacédo é a
Andlise Comparativa de Campos Moleculares - COMFA, do inglés Comparative
Molecular Field Analysis. A introducdo desta técnica trouxe importantes
avangos para o0 estudo de QSAR, tais como o0 efeito de esteroisdmeros e
enantibmeros sobre a atividade bioldgica, bem como a criagdo de varios
descritores relacionados a estrutura tridimensional da molécula. Além disso,
novas dimensdes foram incorporadas a metodologia QSAR, com o0 QSAR 4D
(HOPFINGER et al., 1997), QSAR 5D (VEDANI; DOBLER, 2002), QSAR 6D
(VEDANI; BOBLER; LILL, 2005) e QSAR 7D (POLANSKI, 2009).

O QSAR 3D baseia-se na representacdo das moléculas em sua forma
tridimensional, alinhadas dentro de uma caixa tridimensional virtual, cujas
interseccdes sdo sondadas por campos estéricos e eletrostaticos, gerando os
descritores moleculares (CRAMER et al., 1988). Esse método requer
alinhamento conformacional tridimensional dos ligantes e, portanto, ha
necessidade de similaridade estrutural para sobreposicdo das estruturas
quimicas. Um inconveniente do QSAR 3D ¢é que o alinhamento das estruturas do
conjunto de dados torna o processo de modelagem lento e tedioso. Outras
limitagGes sdo o grande nimero de descritores, a identificacdo da conformacéo
bioativa, estudo das interacdes intermoleculares de receptores em locais
diferentes e, por fim, os descritores topoldgicos estudados em QSAR 3D
funcionam com mesmo principio de conectividade que em QSAR 2D
(DAMALE et al., 2014).

O método QSAR 3D faz uso de apenas uma conformagao (supostamente
a conformacdo bioativa) para gerar modelos. Essa conformagdo representa a
posicdo meédia da molécula no sitio de ligacdo, mas diz pouco sobre o
comportamento dindmico do composto. Diante dessa limitagdo e da necessidade
de melhorar a qualidade das previsGes do modelo QSAR 3D, Hopfinger e

colaboradores (1997) desenvolveram o QSAR 4D, o qual considera a
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dependéncia temporal em modelos QSAR. Esta metodologia utiliza um perfil de
amostragem conformacional para cada ligante e o alinhamento considera tais
perfis em vez de uma unica conformacdo. A liberdade conformacional, obtida
através de simulacéo de dinamica molecular e as melhorias na representacdo das
moléculas, no alinhamento e na estatistica, resultaram em melhores previsdes
para 0 modelo QSAR (DAMALE et al., 2014). A geometria do receptor
incorporada ao método deu origem ao QSAR 4D dependente do receptor,
informacédo que permite que QSAR 4D siga a abordagem SBVS (PAN; TSENG;
HOPFINGER, 2003). O método ainda subsidia uma equagdo mais simples para
o desenvolvimento de modelos QSAR 3D, pois reduz o namero de descritores
(DAMALE et al., 2014).

Com auxilio do software denominado QUASAR, Vedani e Dobler
(2002) adicionaram graus de liberdade — a quinta dimenséo - para representar a
topologia do ligante. O método permite um ajuste induzido da topologia do
ligante ao sitio ativo do receptor.

O QSAR 6D permite uma avaliacdo simultanea de diferentes modelos de
solvatacdo e possibilita uma simulacdo in silico de efeitos adversos provocados
pelas drogas e produtos quimicos (VEDANI; DOBLER; LILL, 2005). O QSAR
7D foi desenvolvido pela necessidade de inclusdo de modelos baseados na
dimensao do receptor e na interacdo virtual entre receptor—ligante (POLANSKI,
2009).

A incorporacdo de novas dimensdes ao método QSAR (formalismo 3D,
4D, 5D, 6D e 7D) tem possibilitado uma melhor simulacéo da adaptacao do sitio
ativo de um alvo molecular a topologia do ligante, e vice-versa, condicdo que
constitui um grande avanco na area de quimica medicinal, uma vez que a
simulagdo de uma condicdo bioldgica in silico reduz custo e tempo, além de
fornecer compostos mais promissores para as etapas subsequentes de P&D de

farmacos.
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No entanto, 0 QSAR classico (formalismo 1D e 2D) ndo deve ser
ignorado, pois os descritores fisico-quimicos, que representam os indices de
conectividade, contagem de atomos, peso molecular, refratividade molar,
polarizabilidade, hidrofobicidade, energias de orbitais, etc., ndo tém se mostrado
inferiores a descritores 3D, ja que o desempenho de previsdo € frequentemente
aceitdvel e o0s modelos sdo interpretdveis (BROWN; MARTIN, 1997;
ESTRADA; MOLINA; PERDOMO-LOPEZ, 2001). Por fim, a identificacdo da
conformacdo ativa, escolhidas apds varredura conformacional de uma estrutura
tridimensional, pode ndo corresponder a forma bioativa, visto que a menor
energia de uma estrutura otimizada ndo reflete, necessariamente, a conformacao
bioativa do ligante; nessas condi¢des, gerar descritores a partir das coordenadas
tridimensionais de uma molécula livre pode ser uma tarefa ardua e desnecessaria
(FREITAS; RAMALHO, 2013).

2.5.1.1 Analise multivariada de imagem aplicada ao QSAR

A andlise multivariada de imagens aplicada as relacBes quantitativas
entre estrutura e atividade (multivariate image analysis applied to gquantitative
structure-activity relationships ou MIA- QSAR) (FREITAS; BROWN,
MARTINS, 2005) é uma abordagem QSAR essencialmente bidimensional, que
correlaciona desenhos de estruturas moleculares com a correspondente atividade
bioldgica e/ou propriedades quimicas e fisico-quimicas (CORMANICH;
NUNES; FREITAS, 2012; FREITAS; BROWN; MARTINS, 2005; FREITAS,
2006). As principais vantagens dessa abordagem sdo: ser igualmente preditiva
aos métodos QSAR mais sofisticados, tais como CoMFA e CoMSIA; ser uma
técnica simples (uso de procedimentos e recursos computacionais amplamente
conhecidos); apresentar baixo custo (pode-se utilizar programas de dominio

publico), que ndo envolve alinhamento e operagBes matematicas complexas; e
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proporcionar uma rapida caracterizacdo de estruturas quimicas (FREITAS;
BROWN; MARTINS, 2005; FREITAS, 2006).

A abordagem MIA-QSAR baseia-se na premissa de que as imagens das
estruturas quimicas contém informacdo relevante sobre o comportamento
quimico e, portanto, podem ser Uteis na descricdo das suas propriedades
quimicas, fisicas e biolégicas (FREITAS e DUARTE, 2015). Nesse sentido, o
método MIA-QSAR utiliza pixels de imagens de estruturas quimicas
(desenhadas em programas de desenho de moléculas, tais como ChemDraw e
ChemSketch) como descritores moleculares (FREITAS, 2006). Dessa forma,
modificacBes estruturais ou alteragBes nas posicdes dos substituintes de cada
estrutura quimica, resultam em alteragdes nas coordenadas dos pixels da
imagem, e essas alteracGes explicam variacdes nas propriedades moleculares
(CORMANICH; NUNES; FREITAS, 2012).

O primeiro modelo MIA-QSAR, atualmente denominado MIA-QSAR
tradicional ou MIA-QSARt, foi construido a partir de imagens em preto e
branco, formando um sistema bindrio de pixels. Como as cores podem ser
tratadas numericamente pelo sistema RGB de cores, 0s pixels brancos equivalem
ao numero 765 (soma da contribuicdo maxima das cores vermelho, verde e azul,
sendo cada canal equivalente a 255), enquanto os pixels pretos (auséncia de cor)
representados pelo nimero 0 correspondem a atomos e ligagbes quimicas das
moléculas (FREITAS; BROWN; MARTINS, 2005). A Figura 2 mostra a
imagem de uma estrutura quimica desenhada para a abordagem MIA-QSAR.

E notorio que o desenho correto da estrutura quimica na construcio de
um modelo MIA-QSAR ¢é determinante para obtencdo de descritores fiéis as
caracteristicas do conjunto de dados. DiferenciacBes na estrutura quimica
definem a sequéncia de pixels e, consequentemente, a caracteristica observada.
Para tanto, o desenho deve obedecer a critérios como: manter a mesma

disposicdo dos &tomos, grupos substituintes e direcdo da cadeia carbonica para
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todas as estruturas e utilizar uma Unica representacao para tipos de substituintes

(por exemplo: o grupo metila pode ser apresentado na forma de -CH; ou -Me,

Figura 2 - Estrutura quimica de um derivado R-3-amino-pirrolidinas desenhada
no programa ChemSketch para construcdo de um modelo MIA-

QSARL.
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Fonte: Nunes e Freitas (2013).

(por exemplo: o grupo metila pode ser apresentado na forma de -CH; ou -Me,
porem € necessario que apenas umas destas representagdes descrevam 0s grupos
metila do conjunto de dados em estudo para uma dada posicdo) (GOODARZI;
FREITAS; JENSEN, 2009).

Os descritores MIA-QSAR sdo capazes de descrever informagoes
quimicas importantes, tais como efeitos estéricos (substituintes de moléculas
organicas ocupando uma grande &rea no espaco dedicado ao desenho das
estruturas) e centros estereogénicos (linhas em cunha ou tracejadas, para
representar ligacBes para frente ou para trds relativas a um carbono quiral)
(FREITAS; BROWN; MARTINS, 2005).

A capacidade de correlacionar pixels de imagens de estruturas quimicas
com atividade biol6gica pode ser averiguada em varios trabalhos (FREITAS,
2006; GOODARZI; FREITAS, 2010) e também para diferentes propriedades
fisicas, tais como temperatura de ebulicio (GOODARZI; FREITAS, 2008),
deslocamento quimico (GOODARZI; FREITAS; RAMALHO, 2009) e perfil
eletroforético (GOODARZI; FREITAS; 2009).
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Apesar de os resultados de predicdo com a abordagem MIA-QSAR
tradicional serem satisfatdrios, a utilizacdo de um sistema binario de pixels para
representar as imagens das estruturas quimicas apresenta uma desvantagem, uma
vez que algumas informagdes contidas na estrutura quimica, tais como o raio
atbmico e a natureza dos substituintes, ndo sdo consideradas. Esse fato
praticamente impossibilita a interpretagdo dos modelos construidos em termos
dos tipos de atomos ou grupos funcionais responsaveis pela variacdo nas
propriedades modeladas, como um passo preliminar a concepg¢do racional de
novas estruturas. Essa limitacdo motivou a incorporacdo de informacGes que
descrevessem melhor as estruturas quimicas. Assim, foi desenvolvida uma nova
abordagem, denominada aug-MIA-QSAR (“aug” vem do inglés augmented)
(NUNES; FREITAS, 2013).

Na abordagem aug-MIA-QSAR, os diferentes atomos sdo representados
por circulos com tamanhos proporcionais aos respectivos raios de van der
Waals, em diferentes cores (Figura 3) (NUNES; FREITAS, 2013).

Figura 3 - Imagem da estrutura quimica de um derivado R-3-amino-pirrolidinas
desenhado no programa GaussView para construcdo de um modelo
aug-MIA-QSAR.

Fonte: Nunes e Freitas (2013).
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Nesse sistema, enquanto a maior quantidade de pixels em uma &rea de trabalho
relaciona-se com o tamanho molecular, a inclusdo de cores (de acordo com o
sistema de cores RGB) da origem a uma variedade de outros pixels, além de 0
(pixels pretos) e 765 (pixels brancos), que permitem diferenciar os 4tomos e
explicar variagdes nas propriedades atdmicas (BARIGYE; FREITAS, 2016). Na
abordagem aug-MIA-QSAR, as cores atribuidas para os diferentes tipos de
atomos sao formadas a partir da contribuicdo das componentes vermelho, verde
e azul. A Figura 4 mostra a tabela de cores padrdo do programa GaussView para

os diferentes 4tomos.

Figura 4 - Cores padrdo do programa GaussView 5.0.8 para os diferentes atomos
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Fonte: Dennington, Keith e Millan (2008).

O aumento na capacidade preditiva da abordagem aug-MIA-QSAR em
relagdo a abordagem MIA-QSAR pode ser verificada em diferentes estudos ja
realizados (DUARTE, et al, 2015; FREITAS; DUARTE, 2015). A
diferenciacdo dos 4&tomos por tamanho e cores traz informagdes relevantes sobre
propriedades periddicas atdmicas, tais como eletronegatividade, massa atémica,

volume, etc. Todavia, a metodologia proposta por Nunes e Freitas (2013)
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apresenta limitagBes quanto a interpretacdo dos descritores gerados, pois o efeito
de iluminagdo dos atomos (efeito 3D) gera valores de pixels diferentes para um
mesmo atomo. O uso de cores sélidas é, portanto, recomendado.

O método aug-MIA-QSAR, assim como as demais abordagens QSAR,
exibem vantagens e desvantagens ao tentar compreender a relacdo
estrutura/atividade. Portanto, cabe ao pesquisador procurar a técnica que melhor
se adapta aos objetivos do estudo. Apesar das diferentes abordagens, a
metodologia QSAR apresenta critérios e regras que sdo comuns a qualquer
abordagem e o cumprimento dessas sdo fundamentais para obter um modelo

realistico e confiavel.

2.5.1.2 Construcéo de um modelo QSAR

A obtengcdo de um modelo de QSAR de boa qualidade depende de
muitos fatores, tais como a qualidade dos dados bioldgicos, a escolha dos
descritores e os métodos estatisticos adotados. Nesse sentido, a construcdo de
um modelo QSAR pode ser genericamente dividida em quatro etapas:
preparacdo de dados, analise de dados, construcdo e validacdo do modelo
(CHERKASOQV, 2014):

1 - Preparacéo dos dados

A preparacdo dos dados requer o conhecimento prévio do objeto de
estudo e a busca de uma série congénere de compostos com similaridade
estrutural que apresente atividade e/ou propriedade quimica experimentalmente
conhecida e medidas conforme um mesmo protocolo de ensaio. Além de
similaridade estrutural, o perfeito alinhamento das moléculas é um fator

determinante para obtencdo de um bom modelo. Deve-se, ainda, atentar para
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possiveis erros estruturais e experimentais no conjunto de dados, assim como o
tamanho do mesmo. E aconselhavel que o conjunto de dados tenha, no minimo,
20 compostos (MONTANARI, 2011).

2 - Andlise dos dados

A anélise de dados tem por objetivo a selecdo de descritores que
descrevam as caracteristicas estruturais e fisico-quimicas mais relevantes
associadas com a atividade biol6gica. Os descritores moleculares podem ser
obtidos por diversos programas computacionais. Esses programas incorporam
conceitos tedricos e graficos que caracterizam a estrutura quimica dos
compostos e, posteriormente, geram uma grande variedade de descritores. Apds
a obtencdo dos descritores, procedimentos de pré-processamento de dados, tais
como autoescalamento, padronizacdo, normalizacdo e centrar os dados na
médiapodem ser utilizados quando o conjunto de dados apresenta varidveis de
diferentes grandezas e variancia (FERREIRA et al., 1999; DAMALE et al.,
2014). Por fim, deve-se analisar a uniformidade do conjunto de dados guanto a
presenca de compostos gque apresentem comportamento anémalo aos demais.
Também conhecidos como outlier, os compostos andmalos podem influenciar a
estabilidade do modelo e, portanto, os mesmos devem ser cuidadosamente
avaliados e, quando ndo prejudicar a capacidade de previsdo do modelo, devem-
se retird-los do conjunto de dados (GAUDIO; ZANDONADE, 2001). A
deteccdo de compostos outliers pode ver avaliada por procedimentos de
reconhecimento de padréo, tais como PCA e HCA, ou através da analise de
leverages e residuos de Student (MARTINS; FERREIRA, 2013).

Com o objetivo de selecionar os melhores descritores para correlacionar
com a atividade biol6gica e, considerando que modelos QSAR normalmente

geram milhares de descritores, procedimentos de selecdo de variaveis podem ser
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necessarios para excluir variaveis redundantes ou que contenham informacdes
moleculares ndo relevantes para descrever o fendmeno sob investigacao, tais
como aquelas com baixa variancia e/ou alta correlagdo. O processo de selecdo
consiste em encontrar combinacfes de k varidveis, dentre as m disponiveis,
capazes de produzir modelos matematicos que descrevam adequadamente 0s
valores observados da atividade bioldgica (FERREIRA; MONTANARY;
GAUDIO, 2002). A selecdo de variaveis, além de resolver problemas de alta
dimensionalidade e correlacdo, também traz o beneficio da estabilidade do
modelo, facilita a interpretagdo das relacOes entre os descritores e atividade
biol6gica, e pode ainda tornar o modelo quimicamente mais interpretavel
(FERREIRA; MONTANARY; GAUDIO, 2002)

A literatura disponibiliza uma variedade de métodos para selecdo de
variaveis e, segundo Guyon e Elisseeff (2003), esses podem ser divididos em
filtros, envoltorios (wrappers) e métodos embutidos (embedded methods). Os
métodos envoltdrios e embutidos utilizam algoritmos de aprendizagem em suas
definicBes. Os métodos baseados em filtros, por sua vez, selecionam um
subconjunto de varidveis antes da modelagem propriamente dita, ou seja,
funcionam como pré-processamento dos dados. Além dessa classificacdo, 0s
métodos de selecdo podem ser classificados em supervisionados e ndo
supervisionados (URIAS et al., 2015). Os métodos supervisionados selecionam
varidveis baseados em algum critério pré-definido, tais como valores da variavel
dependente (). J& os métodos ndo supervisionados trabalham apenas com o
conjunto de variaveis independentes (X) (KLEBE; ABRAHAM; MIETZNER,
1994). Dentre os métodos comumente utilizados, o ganho de informacéo (1G),
coeficientes de correlacdo de Pearson, relagdo de Fisher, regressdo por minimos
quadrados parciais (PLS, do inglés, partial least squares) sdo definidos como
supervisionados; ja os métodos de analise de agrupamento hierarquico, analise

de componente principal (PCA do inglés, principal component analysis),
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entropia de Shannon, etc. sdo considerados ndo supervisionados (URIAS et al.,
2015). Dada a diversidade de métodos, cabe ao pesquisador definir aquele que
melhor traduz as informacgdes contidas em seu conjunto de dados. Mais
informacGes sobre os métodos utilizados nesta tese estardo descritas nos
capitulos subsequentes.

Além dos procedimentos de selecdo de variaveis baseados em filtros,
envoltorios e métodos embutidos, existem disponiveis técnicas de busca e
otimizacdo de variaveis. O algoritmo genético (GA) é uma das técnicas de maior
aplicacdo em estudos de QSAR. O algoritmo genético € inspirado na teoria de
Darwin sobre a evolucdo das espécies, onde processos de cruzamento, selecdo
natural e mutacdo genética podem fornecer populacBes mais evoluidas
(FERREIRA; MONTANARY; GAUDIO, 2002). O método algoritmo genético
foi proposto por John Holland na década de 1960 (GOLDBERG; HOLLAND,
1988) e revela-se Util para otimizacdo de modelos que descrevam relagdes entre
informacg6es coletadas de um sistema (espectros de substancias, por exemplo) e
valores de propriedades (respostas do sistema), resolucdo de problemas
envolvendo relagBes, capacidade de planejamento e tomada de decisdes e
selecdo de subconjuntos de dados, etc. (LUCASIUS; KATEMAN, 1994).

O processo GA envolve 4 etapas: iniciacdo, selecdo, cruzamento e
mutacdo. Na etapa de iniciacdo, as variaveis pertencentes a matriz de dados
(populacdo) sdo agrupadas aleatoriamente, formando os cromossomos. Esse
agrupamento é definido por equacdes de regressao e o valor de R (coeficiente de
correlagdo) e RMSECYV (raiz do erro quadrado médio da validagdo cruzada) sdo
utilizados para definir os melhores cromossomos (selecdo). Na etapa de
cruzamento, ou crossover, as variaveis (genes) dos cromossomos sao cruzadas
buscando melhores modelos. Posteriormente ao cruzamento, processos de
mutacdo ocorrem para que todas as variaveis tenham chance de participarem do

processo. Concluidas essas etapas, o processo € finalizado quando é



42

preestabelecido um nimero de geragdes ou quando 0 processo apresenta alguma
porcentagem de cépias de um mesmo cromossomo. A qualidade dos modelos,
geralmente, é avaliada pelos parametros estatisticos: coeficiente de correlagao
(R), o fator F e o nivel de preditividade (Q2) (FERREIRA; MONTANARY;
GAUDIO, 2002; TEOFILO, 2013).

O método GA envolve algumas limitagdes quanto a sua utilizacdo. O
fato de usar processos aleatorios na etapa de iniciacdo é impraticavel a
reproducdo do modelo (GOICOECHEA; OLIVIERI, 2003). Variaveis altamente
correlacionadas codificadas em pontos adjacentes podem impedir 0 GA de
remover variaveis indesejadas, especialmente quando o crossover simples é
empregado. Bons modelos ndo resultam, necessariamente, em uma boa
validacdo externa e grandes conjuntos de dados podem tornar inviavel a
execucdo do GA (GOICOECHEA; OLIVIERI, 2003; TEOFILO, 2013).

3 - Construcdo do modelo de regressdo QSAR

A construcdo do modelo QSAR envolve a geracdo de um modelo
matematico em que a atividade bioldgica e os descritores moleculares sdo
correlacionados por meio de, na maioria dos casos, equacgdes de regressao linear.
Na grande maioria dos casos, 0 himero de variaveis descritivas € marcadamente
superior ao nimero de variaveis experimentais e, por essa razdo, métodos de
calibracdo multivariada devem ser utilizados. A equacdo 1 expressa a relacao
entre as propriedades dos compostos investigados, denominadas variaveis
independentes ou descritores (X), com sua variavel dependente ou bioatividade
(Y), por meio de um vetor de regressdo (GAUDIO; ZANDONADE, 2001). Os
métodos mais empregados em estudos QSAR sdo a regressdo linear multipla

(MLR, do inglés multiple linear regression), regressdo por componentes
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principais (PCR, do inglés, principal component regression) e regressao por
minimos quadrados parciais (PLS, do inglés, partial least squares).

Y=bo+by X1 +b,Xo+bi X . 1)

A regressdo linear multipla (MLR) foi, durante muito tempo, o método
de regressdo multivariada mais utilizada em estudos QSAR (MARTINS e
FERREIRA, 2013). Esse método tem grande aplicabilidade devido a sua
simplicidade e facilidade de interpretacdo dos resultados. No entanto, é limitado
no sentido de que o numero de varidveis deve ser menor ou igual ao nimero de
compostos, para que a equagdo da regressdo tenha uma Unica solucdo
(FERREIRA; MONTANARY; GAUDIO, 2002). Outra limitacdo da MLR ¢ a
colinearidade: variaveis altamente correlacionadas podem tornar os coeficientes
de regressao instaveis e sem significado. Portanto, é adequando que as variaveis
tenham baixos valores de correlacdo entre si (<0,7) (MARTINS; FERREIRA,
2013). Contudo, a utilizagdo de procedimentos de selecdo de varidveis pode
reduzir a dimensionalidade das matrizes de dados e resolver o problema de
colinearidade. A literatura ainda recomenda que, para evitar correlagdo por
coincidéncia, apenas uma varidvel explicativa deva ser incluida no modelo
QSAR para cada 5 ou 6 compostos (TOPLISS; COSTELLO, 1972; GAUDIO;
ZANDONADE, 2001).

Diferentemente do método de regressdo MLR, os métodos PLS e PCR
ndo afetados pela correlagdo e pela dimensionalidade da matriz de dados. Tais
abordagens transformam a matriz de descritores X em uma nova matriz X°,
projetando as variaveis originais em um espaco de menor dimensdo, formado
por variaveis ndo colineares que codificam toda a informacéo contida na matriz
de dados original (MARTINS, 2010). Esta transformacdo permite lidar com

informacGes irrelevantes, interferentes e colinearidade, bem com a alta



44

dimensionalidade dos dados (FERREIRA et al., 1999). Isso acontece porque 0S
métodos de PCR e PLS buscam encontrar as combinaces lineares das variaveis
originais mais relevantes para o modelo. Dessa forma, toda informacéo
irrelevante contida na matriz de dados é descartada, resolvendo o problema de
colinearidade e gerando equacdes de regressao mais objetivas. Além disso, a
regressdo feita nos scores elimina o problema de alta dimensionalidade
(GELADI; KOWALSKI, 1986)

No método PCR, as novas variaveis sao chamadas de componentes
principais e, no método PLS, sdo denominadas variaveis latentes. As diferentes
denominagdes se devem ao fato de que, na PCR, utiliza-se exclusivamente a
variavel X para a construcdo das componentes principais. Na regressao PLS, por
sua vez, a construcdo da componente principal é influenciada pela variavel Y
(FERREIRA; MONTANARY; GAUDIO, 2002) . O nimero 6timo de variaveis
latentes (LV) no modelo é comumente determinado pela avaliagdo do erro de
predicdo na validagdo interna cruzada. Essa metodologia € aplicada, pois os
métodos de projecdo produzem modelos tendenciosos e é necessario evitar o
superajuste do modelo (overfitting) (MARTINS; FERREIRA, 2013). Embora os
métodos PCR e PLS apresentem resultados similares, 0 método PLS € mais
robusto; isso significa que os parametros do modelo néo se alteram de maneira
significativa quando novas amostras sao acrescentadas ou retiradas do conjunto
de calibracdo (GELADI; KOWALSKI, 1986; MARTINS; FERREIRA, 2013).

4 - Validagdo do modelo QSAR

A validagdo do modelo QSAR é realizada com base em parametros de
validacdo interna e externa. Para esse fim, o conjunto de dados é separado em
grupo treinamento e teste. Os compostos presentes no grupo treinamento sdo

utilizados na calibragdo do modelo, enquanto os compostos do grupo teste séo
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utilizados para validar o modelo QSAR (TROPSHA, 2010). Além de calibrar o
modelo, a validacdo interna é utilizada para determinar o nUmero de
componentes principais (na PCR) ou LV (na PLS), além de identificar
compostos andmalos. J& a validagcdo externa é utilizada exclusivamente para
avaliar a capacidade preditiva e a confiabilidade do modelo (GOLBRAIKH;
TROPSHA, 2002). A validagdo do modelo QSAR requer a utilizacdo de
parametros estatisticos que certifiguem uma boa calibragdo, robustez,
capacidade preditiva e a confiabilidade do modelo.

O coeficiente de determinagéo r? é um parametro que mede a capacidade
de calibracdo do conjunto de dados do modelo e é determinado pela equacao 2,
onde y; corresponde ao valor experimental da atividade biolégica, §; sdo os
valores da atividade biolégica predita e y corresponde o valor médio da
atividade bioldgica experimental. Esse parametro é considerado aceitavel
quando apresenta valores superiores a 0,7 (GRAMATICA, 2007).

r’ = 1-[Z(yi-§) /2 (yi-§)°] (2)

O coeficiente de determinacéo da validacdo cruzada (r’cv ou g°) é um
parametro da validacdo interna importante para se ter uma ideia da capacidade
preditiva e da robustez do modelo construido. Esse parametro também é
determinado pela equacdo 2. Porém, uma molécula (no caso da validacdo
cruzada leave-one-out) ou grupo de moléculas (validacdo cruzada leave-n-out) é
retirado do conjunto treinamento; em seguida, realiza-se a regressdo e, apos esse
procedimento, a atividade bioldgica é prevista para a molécula (ou grupo de
moléculas) que permaneceu de fora do modelo de calibracdo. Este procedimento
é repetido até que todas as moléculas tenham ficado de fora do conjunto de
calibracdo pelo menos uma vez. Como resultado desse procedimento, obtém-se

o coeficiente de determinacio da validagio cruzada, r’cv. Valor de r’cv superior
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a 0,5 é indicativo de um modelo robusto e preditivo (GOLBRAIKH;
TROPSHA, 2002). A confiabilidade do modelo também pode ser avaliada pela
diferenca entre r’cal e r’cv. Interpretacdes confiaveis podem ser atingidas
guando a diferenca entre esses dois paramentos ndo exceder a 0,3, uma diferenca
maior pode indicar um ajuste forcado, presenca de varidveis independentes
irrelevantes ou de outliers no conjunto de dados (ERIKSSON; JOHANSSON,
1996).

A validacdo externa é considerada o parametro mais seguro para atestar
o caréter preditivo de um modelo QSAR (GOLBRAIKH; TROPSHA, 2002),
uma vez que é utilizada para prever as atividades de compostos que nao
participaram da construcdo do modelo. Segundo esse processo, 0s parametros de
regressdo obtidos do modelo construido com as amostras do grupo de
treinamento sdo utilizados para calcular as atividades biol6gicas dos compostos
do grupo teste. Como os valores experimentais de tais moléculas sdo
conhecidos, é possivel comparar os valores experimentais aos preditos por meio
de pardmetros estatisticos similares aos da validacdo cruzada (Equacdo 3).
Porém, nesse caso, §; € Y; passam a ser, respectivamente, o valor real e valor
predito de atividade bioldgica para o composto i do conjunto teste. A literatura
recomenda que bons modelos QSAR devam apresentar valores de rtest
superiores a 0,5.

O coeficiente de determinacéo obtido ap6s a randomizacgéo do bloco das
variaveis dependentes y (r’rand) é um parametro utilizado para averiguar se os
valores de r’cal e r’cv ndo foram ajustados por acaso, ou seja, Se tem uma
verdadeira conexdo com a variavel resposta (y). Segundo esse procedimento, o
bloco das variaveis y é aleatorizado e um novo modelo QSAR ¢é desenvolvido
utilizando a matriz de variaveis independentes originais (X). O processo é

repetido varias vezes, sendo esperado valor r’rand significativamente menor que
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r’cal. Essa, portanto, é uma técnica a qual assegura que o modelo n&o foi obtido
pelo acaso (RUCKER; RUCKER; MERINGER, 2007).

Para certificar que o valor de r’rand é significativamente inferior ao r’cal
e que o modelo pode ser considerado confiavel, Mitra e colaboradores (2010)
propuseram a utilizacdo do coeficiente de determinacéo penalizado e corrigido
°r’p (Equagio 3), o qual avalia se a diferenca entre os parametros rcal e r’rand é

estatisticamente relevante. Valores de °r’p superiores a 0,5 sdo aceitaveis.
°r’, = rx(r’cal- rPrand)"? )

Durante muito tempo, os parametros rcal, rcv, r’test e r’rand foram
considerados suficientes para avaliar a capacidade preditiva de modelos QSAR.
No entanto, estudos recentes apontam que outros parametros sdo necessarios
para evidenciar a confiabilidade dos modelos QSAR (GRAMATICA, 2007).
Recentemente, Ojah et al. (2011) propuseram o célculo do coeficiente de
determinacdo modificado r’m (equacdo 4) para comprovar que os resultados da
validacdo externa ndo somente exibem boa correlacdo entre os valores
experimentais e preditos, mas também que ambos apresentam valores similares.
Para que um modelo seja considerado preditivo, r’m deve apresentar valores

superiores a 0,5.
r’m= r’[1-(r*-ro®)"?] (4)
Em que r? e ry® correspondem aos valores do coeficiente de correlagdo

ao guadrado entre os valores de atividade observados e preditos para o conjunto

teste com e sem intercepto, respectivamente.
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CAPITULO 2. MIA-QSAR: EXPLORANDO A ATIVIDADE
ANTITRIPANOSSOMICA DE DERIVADOS TIOSSEMICARBAZONAS
E SEMICARBAZONAS

RESUMO

A analise multivariada de imagem aplicada a relagdo quantitativa estrutura-
atividade (MIA-QSAR) ¢é uma ferramenta computacional simples, de baixo
custo e de facil acesso, que vem se aprimorando em relagdo a analise de dados e
ao desenvolvimento de informagBes mais descritivas desde a sua criagdo, em
2005. Nesse sentido, o presente estudo tem por objetivo comparar a abordagem
MIA-QSARt com as novas dimensdes aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor
ao aplica-las a um conjunto de dados com atividade antitripanossémica. Para a
execucdo desse estudo, um conjunto de dados formado por 53 compostos
derivados de tiossemicarbazonas e semicarbazonas com atividade inibitoria
contra a proteina cruzaina (T. cruzi cathepsin L-like) foi modelado para as trés
abordagens e novos compostos foram propostos utilizando a combinacdo das
subestruturas moleculares dos compostos mais ativos da série. A representacao
dos atomos como circulos de tamanhos proporcionais ao raio de van der Waals e
em diferentes cores melhorou a capacidade preditiva das abordagens aug-MIA-
QSAR e aug-MIA-QSARcolor em comparacdo ao MIA-QSARt, tanto em se
tratando de validagdo externa (r’ext) quanto aos parametros adicionais r’rand,
r’m, °r’p, os quais garantem a confiabilidade e a capacidade preditiva de
modelos QSAR. As moléculas propostas apresentaram-se mais ativas que 0s
compostos de maior valor de atividade experimental da série. A interpretacdao
guimica sobre os requisitos estruturais mostra que um anel fenila trissubstituido
contendo grupos e/ou elementos eletronegativos em R1 é promissor enquanto
gue um grupo trifldor metila na posi¢do 3 é desejavel, em vez do cloro.

Palavras-chave: Analise multivariada de imagens. Doencas negligenciadas.
Trypanosoma cruzi. PLS.
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1 INTRODUCAO

1.1 Aspectos gerais da doenca de Chagas

A doenca de Chagas é assim denominada em homenagem ao seu
descobridor, Carlos Ribeiro Justino das Chagas, médico e pesquisador brasileiro,
que em 1909 descreveu uma espécie de protozoario, hemoflagelado, pertencente
a Familia Trypanosomatidae. Na ocasido Chagas verificou que tal protozoario
habitava o intestino de insetos e animais domésticos e, ao contaminar o homem,
gerava infeccbes que podiam levar & morte (CHAGAS, 1909). A doenca
também é conhecida como tripanossomiase americana, em funcdo de o seu
agente etiolégico Trypanosoma cruzy ser encontrado quase gque exclusivamente
na América Latina (OMS, 2015a).

Segundo a Organizacdo Mundial de Saude (OMS), a doenga de Chagas
continua sendo um dos maiores problemas de salde publica na América Latina,
onde causa mais de 7000 mortes por ano. Endémica em 21 paises da América
Latina, estima-se que mais de 25 milhdes de pessoas estejam em risco de
infeccdo e que mais de 7 milhGes de pessoas sejam portadoras da doenca em
todo 0 mundo (OMS, 2015b). Desses, cerca de 2 milhdes ja se encontram na
fase cronica, forma mais grave da doenca. Estima-se ainda que apenas 0,5% dos
infectados receba tratamento e que 23% dos portadores da doenca vivem no
Brasil (SOUZA, 2010). Apesar de a doenca ter distribuicdo predominante no
continente americano, sdo registrados casos em paises da Europa, no Japdo e na
Australia por outros mecanismos de transmissao que nao seja a forma vetorial
(Figura 5) (OMS, 2015b).

O T. cruzi se desenvolve em hospedeiro invertebrado (inseto hemiptero
e hemat6fago, dos géneros Rhodnius, Panstrongylus e Triatoma, conhecidos no

Brasil como barbeiro, sendo as espécies T. infestans, T. megistus, T. brasiliensis,



59

Figura 5 - Distribui¢do dos casos de doenca de Chagas reportados a OMS, em
nivel mundial, 2010-2013.
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Fonte: Adaptado de OMS (2015hb)

T. pseudomaculata e T. sordida de grande importancia epidemioldgica), e em
hospedeiros vertebrados (BRASIL, 2010; OMS, 2015a)

Aproximadamente, 100 espécies de animais selvagens e domésticos sdo
hospedeiros do T. cruzi, sendo potenciais vetores de transmissdo da infec¢do
para seres humanos. Dentre estas espécies, estdo: macacos, morcegos, roedores,
marsupiais, gatos, cachorros, porcos, cabras etc. (COURA,; DIAS, 2009).

A transmissdo ao homem acontece principalmente por via vetorial,
geralmente através do contato com as fezes e urina do inseto vetor (barbeiro)
contaminado. Porém, casos de transmissdo oral através de alimentos
contaminados tém sido relatados pela vigilancia epidemioldgica, principalmente
nos estados da regido norte do Brasil (BRASIL, 2015; FERREIRA et al., 2014).
A transfusdo sanguinea, acidentes de laboratdrio, transplantes de 6rgdos, via

placentéria e manipulagdo de animais infectados sdo outras fontes ocasionais de
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contaminacdo (BRASIL, 2015; FERREIRA; BRANQUINHO; CARDARELLI-
LEITE, 2014; OMS, 2015b).

Na transmissdo vetorial, o barbeiro contaminado pica o vertebrado, o
qual, ap6s se alimentar, defeca no local da picada. O T. cruzi presente nas fezes
do barbeiro na forma de tripomastigota é assim transmitido ao novo hospedeiro.
As membranas mucosas intactas, tais como a conjuntiva, também sdo portas de
entrada para o T. cruzi. (BRASIL, 2010). Para que T.cruzi seja transmitido a um
vertebrado, inicialmente o inseto vetor precisa picar um vertebrado que contenha
0 parasito na corrente sanguinea. ApGs repasto sanguineo, o parasito na forma
tripomastigota chega ao intestino do inseto vetor, onde se transforma em
epimastigota (multiplicagdo extracelular), em seguida diferencia-se em
tripomastigota metaciclico, que é a forma infectante acumulada nas fezes do
inseto (CENTERS FOR DISEASE CONTROL AND PREVENTION-CDC,
2015).

Quando o inserto vetor pica o vertebrado, ele defeca no local e o parasito
na forma tripomastigota adentra em células proximas ao local da picada e
transforma-se em amastigotas, as quais se multiplicam por divisdo binaria e se
diferenciam em tripomastigotas, sendo depois liberadas na circulacdo sob a
forma tripomastigotas sanguineos. Na corrente sanguinea, os tripomastigotas
ndo se replicam, porém, ao infectar novas células em vérios tecidos, transforma-
se em amastigotas dando sequéncia ao ciclo infeccioso. (CDC, 2015). A Figura
6 ilustra o ciclo de transmissdo do T. cruzi em hospedeiro vertebrado (homem) e
invertebrado (barbeiro).

A doenca de Chagas, sob o ponto de vista patoldgico e clinico, tem uma
fase aguda e uma fase crénica. A fase aguda € caracterizada pela presenca
imediata do parasito no sangue e pode durar de algumas semanas a meses. Essa

fase é, para muitos, assintomatica ou apresenta sintomas leves e inespecificos,
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passando despercebidos na maioria dos casos. Porém, para individuos

imunocomprometidos e para criangas pode ser letal.

Figura 6 - Ciclo de transmissdo do T. cruzy em hospedeiros vertebrados e
invertebrados.
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Fonte: Adaptado de CDC (2015)

As manifestacdes gerais sdo de febre, dores no corpo, fadiga, cefaleia,
diarreia, erupg¢des cutaneas, poliadenia, anorexia, vomitos, conjuntive unilateral
(sinal de Romafia), complicacBes cardiacas e hepatoesplenomegalia (BRASIL,
2010).

Alguns fatores, tais como dimensdo do in6culo do T. cruzi, a resposta
imunoldgica do hospedeiro, caracteristicas das cepas do infectante, a quantidade
de tripanosomas inoculados e numero de reinfecgdes, sdo determinantes para o
aparecimento das manifestacbes clinicas e também para o agravamento da
doenga (COURA, 2003).
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A fase crbnica é determinada pelas formas clinicas indeterminada e
sintomatica. Na forma indeterminada, a doengca permanece assintomatica
indefinidamente, geralmente de 10 a 30 anos, porém com exames soroldgicos
positivos. Apds anos nessa fase, alguns portadores manifestam sintomas da fase
crénica, que resultam do comprometimento do sistema cardiovascular, digestivo

e, em muitos casos, ambos os sistemas (BRASIL, 2010).
1.2 Tratamento

Apenas dois medicamentos estdo disponiveis para tratar a infeccdo pelo
T. cruzi: o benznidazol (tratamento de primeira linha na maioria dos paises) e o
nifurtimox (Figura 7) (BRASIL, 2010). Além da baixa disponibilizagdo dos
medicamentos nas areas mais afetadas, a alta toxicidade e a baixa eficiéncia
desses farmacos sdo fatores que dificultam o tratamento das pessoas infectadas,
colaborando, assim, para a manutengdo do ciclo da doenca, bem como para a
morbidade e mortalidade dos infectados (BRASIL, 2010; COURA; DIAS,
2009).

Figura 7 - Estrutura gquimica do nifurtimox e benznidazol.
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Fonte: DIAS et al. (2009).
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Introduzidos na década de 1970, ambos sdo eficazes para tratar a fase
aguda, porém apresentam eficiéncia restrita a fase crénica (CALDAS et al,
2008). O nifurtimox é um composto nitrofurano e apresenta atividade contra as
formas tripomastigotas e amastigotas do parasito. A maior eficacia da droga é
verificada em pacientes na fase aguda e em menor idade (STREIGER et al.,
2004). Além disso, o nifurtimox apresenta varios efeitos adversos, tais como
anorexia, alteracdes psiquicas e gastrointestinais, assim como diarreia e vomitos.
Em razdo desses problemas, sua comercializagdo foi interrompida no Brasil pela
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) na década de 1980 e,
posteriormente, Venezuela, Chile e Argentina também interromperam sua
comercializacdo (PEDROSA et al, 2001).

O benznidazol (N-benzil-2-nitroimidazol-1-acetamida) tem por
objetivos a eliminacdo dos parasitos da circulagdo sanguinea, a prevencdo e a
reducdo dos sintomas (CALDAS et al., 2008). A efetividade do benznidazol foi
estimada, no Brasil, entre 60 a 90% para 0s casos agudos e entre 8 a 25% para 0s
casos cronicos, inclusive na forma indeterminada (FERREIRA, 1990). No
estudo realizado por Ferreira (1990) o benznidazol mostrou-se mais efetivo que
o nifurtimox na fase aguda. J& na fase crénica assintomatica, a eficiéncia de
ambos foi baixa, 10% para benznidazol e 6% para nifurtimox. Além da baixa
eficiéncia com o aumento do tempo de contigio, os efeitos adversos da
administracdo desse medicamento, aliado ao longo periodo de tratamento,

conduzem muitos doentes a interrup¢do do tratamento (OMS, 2015a).
1.3 Desenvolvimento de novos medicamentos
As pesquisas para desenvolvimento de novas drogas contra o T. cruzi s6

ganharam relevancia recentemente, a partir dos programas de desenvolvimento

de drogas para doencas tropicais negligenciadas. Em relacdo a extensa lista de



64

compostos que vém sendo estudados como potenciais antichagasicos, desde a
introducdo do nifurtimox e benznidazol, somente alopurinol, itracinazol,
fluconazol e posaconazol foram submetidos a ensaios clinicos. No entanto,
nenhum deles foi aprovado em razdo da baixa eficicia. Por outro lado, avancos
expressivos sobre os aspectos bioldgicos, genéticos e evolucionarios do T. cruzi
vém sendo alcancgados, os quais tém permitido a identificacdo de diversos alvos
macro e micromoleculares, tais como proteinases, biossintese de esterdis,
metabolismo dependente de grupos tiois, via glicolitica, membranas celulares e
organelas celulares, entre outros, para o0 desenvolvimento de novos
antichagasicos (SOUZA, 2015).

Um estudo realizado por Doyle e colaboradores (2007) mostra que
inibidores da enzima cruzaina sdo alvos promissores como agentes
antitripanossdémicos, pois a cruzaina, uma cisteino protease do T. cruzi, esta
envolvida com a fase de acolhimento das infec¢Bes das células e participa do
processo de replicacdo e diferenciacdo do parasito (DU et al., 2002;
GREENBAUM et al., 2004). Dentre os possiveis inibidores para esta enzima, 0s
derivados tiossemicarbazonas tém mostrado relevante potencial. As
tiossemicarbazonas sdo bases Schiff, obtidas a partir de uma reacdo de
condensacao quiomiosseletiva de baixo custo de um aldeido ou cetona com uma
tiossemicarbazida (TENORIO, 2005). O seu potencial bioldgico €é atribuido
principalmente a sua capacidade quelante e de agir como inibidor de enzimas,
através da complexacdo de metais enddgenos ou através de reacBGes redox
(BERALDO, 2002). Contudo, o mecanismo de agdo do relevante potencial
inibitorio dos derivados tiossemicarbazonas contra a enzima cruzaina ainda nao
foi elucidado. Nesse contexto, estudos tém buscado a compreensdo deste
mecanismo e a identificacdo de substituintes que potencializem a interacao entre

ligante (tiossemicarbazonas) e receptor (cruzaina).
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No contexto das novas tecnologias utilizadas para pesquisa e
desenvolvimento de farmacos, o presente estudo tem por objetivo utilizar
métodos MIA-QSAR para propor novas estruturas de compostos derivados de
tiossemicarbazonas e semicarbazonas com atividade melhorada frente aos
existentes. Além disso, os avangos da abordagem MIA-QSAR em relagdo a
incorporagdo de novas informagdes quimicos aos descritores MIA serdo

avaliados.

2 METODOLOGIA

Inicialmente, um conjunto de dados constituido de 53 compostos com
valores experimentais de plCso [-log ICsy (ICso € a metade da concentracdo
inibitéria méxima, em mol L™, referente & eficdcia contra a proteina
recombinante purificada catepsina L-T. cruzi (cruzaina)] (Quadro 1) (DU et al,
2002; LOZANO et al., 2012), foi desenhado segundo as abordagens MIA-
QSARt, aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor. Ap6s a obtencdo das matrizes
de dados, 0 modelo QSAR foi gerado e validado e, por fim, novas estruturas

foram propostas com bases nos melhores valores de plCsp.

2.1 Construcdo das imagens e obtencdo das matrizes para as abordagens
MIA-QSAR

Para obtencdo das imagens referentes a abordagem MIA-QSAR, os 53
compostos foram sistematicamente desenhados utilizando o programa
ChemSketch (ADVANCED CHEMISTRY DEVELOPMENT - ACD, 2009).
Cada estrutura quimica foi transferida para uma area de trabalho com dimensdes
previamente estabelecidas (400x400px) do aplicativo Paint Microsoft Windows,

para gue todas as imagens tivessem a mesma dimensdo. Em seguida, um pixel
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comum a todas as estruturas foi selecionado e fixado em uma coordenada (X,y).

Posteriormente, cada estrutura

Quadro 1 - Série de derivados de tiossemicarbazonas e semicarbazonas utilizada
na modelagem QSAR. (Continua)
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Quadro 1(Concluséo)
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z=

—NH

\—
e HsCO
s >/’NH2

S

51 MG 5,00 b2 MG 5,00

m Br I\J—NH

B N—NH NH
' >v—N\H skf N\—cHs
S/ CH3
53 o o, 5,00
\
ci N—NH

>/VNH2

S
Fonte: Adaptado de Lozano et al. (2012).

quimica foi movida, de tal forma que o pixel escolhido para fins de alinhamento
2D fosse ajustado na coordenada determinada. Em seguida, cada estrutura foi
salva como bitmaps. Essa etapa corresponde ao alinhamento bidimensional (2D)
e é feita manualmente (com auxilio do mouse); portanto, requer precisdo
manual, mas, contudo, é mais simples que o tratamento realizado para
alinhamento em tridimensional. O alinhamento das imagens resulta na
sobreposicdo das estruturas quimicas, formando um arranjo tridimensional em
gue as partes comuns entre as estruturas da série congénere (esqueleto basico)
estejam congruentes (Figura 8).

Para a obtenc&o das imagens para as abordagem aug-MIA-QSAR, os 53
compostos foram desenhados no programa GaussView 5.0 (DENNINGTON;
KEITH; MILLAN, 2008). Nesse programa, os atomos foram representados por
circulos com tamanho proporcional ao raio de van der Waals e cores aleatorias
foram utilizadas para diferencia-los. Com objetivo de tornar os descritores aug-
MIA-QSAR ainda mais
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Figura 8 - Sobreposicdo das estruturas quimicas segundo a abordagem MIA-
QSARL.

Fonte: Do autor (2016).

interpretaveis quimicamente, uma nova extensdo dessa abordagem foi
implementada, denominada aug-MIA-QSARcolor, na qual as cores séo
cuidadosamente definidas para se correlacionarem numericamente com
propriedades periddicas de interesse quimico, fisico, fisico-quimico e bioldgico,
tais como eletronegatividade, hidrofobicidade atémica, polarizabilidade,
refratividade atdmica, raio covalente. Neste trabalho, as cores foram
selecionadas para serem proporcionais a escala de eletronegatividade de Pauling.
Considerando que as cores fornecidas pelo software a cada atomo sdo formadas
pela resultante da combinacgdo das cores vermelho, verde e azul (sistema RGB
de cores), sendo que a contribuicdo de cada um desses canais varia de 0 a 255, a
cor de cada atomo foi definida aleatoriamente, porém atribuida de tal forma que
o valor total do pixel fosse proporcional a eletronegatividade de cada atomo.
Assim, baixos valores de eletronegatividade foram relacionados com cores que
contribuem com um valor pequeno de pixel. Por exemplo: o atomo de
hidrogénio tem eletronegatividade igual a 2,1 sua cor foi definida para um valor
de pixel igual 400, j& para o atomo de fldor, eletronegatividade igual a 4,0, a cor

foi definida para apresentar um alto valor de pixel (750). A Tabela 2 apresenta
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os valores de pixel para diferentes &tomos segundo as abordagens aug-MIA-
QSAR e aug-MIA-QSARcolor

Tabela 2 - Valores de pixels para representar as cores dos diferentes atomos
segundo as abordagens aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor

aug-MIA-QSAR ‘aug-MIA-QSARcolor

Atomo  E? Pixel” Pixel Vermelho Verde  Azul
H 2,1 612 400 134 133 133

C 2,5 426 480 240 240 0
0] 3,5 279 670 255 207 207
N 3,0 229 575 160 160 255
F 4,0 688 750 250 250 250
Cl 3,0 493 575 160 255 160
Br 2,8 289 535 255 140 140
| 2,5 231 480 240 0 240
S 2,5 294 480 0 240 240

Eletronegatividade de Pauling;  Valor de pixel correspondente & cor padrdo dos 4tomos
no GaussView, resultante das somas das componentes vermelho, verde e azul; ©Valor de
pixel proporcional a eletronegatividade de Pauling.

Fonte: Do autor (2016).

O passo seguinte ao desenho das estruturas é o alinhamento.
Diferentemente do processo manual utilizado na abordagem MIA-QSARt, o
alinhamento das imagens desenhadas para as abordagens aug-MIA-QSAR e
aug-MIA-QSARcolor € realizado pelo simples fato de, ao desenhar as estruturas
em uma janela de tamanho definida no programa GaussView e com o cuidado
de manter a mesma coordenada para todas as estruturas e copiar as imagens para
o aplicativo Paint Microsoft Windows, as imagens sdo automaticamente
alinhadas em uma janela de tamanho definido pelo aplicativo Microsoft Paint,
utilizando como referéncia o tamanho da janela proveniente do programa
GaussView Por meio desse procedimento, obtém-se a sobreposi¢do das
estruturas quimicas (formando um arranjo tridimensional) em que as partes
comuns das estruturas da série congénere (esqueleto basico) estejam congruentes
(Figura 9).
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Figura 9 - Sobreposicdo da série congénere de compostos que ilustram a
subestrutura comum e as porcOes variaveis dos derivados
tiossemicarbazonas e semicarbazonas com atividade
antitripanossoma para as abordagens aug-MIA-QSAR (A) e aug-
MIA-QSARcolor (B).

Fonte: Do autor (2016).

Uma vez que as imagens sdo constituidas por pixels, esses podem ser
convertidos em nameros, de acordo com o sistema de composicdo de cores
RGB. A transformacdo das imagens em matrizes numéricas foi realizada usando
0 programa Chemoface (NUNES et al.,, 2012). Em seguida, cada imagem
formada por nxm pixels é desdobrada para um vetor linha de dimensdo 1x(nxm).
Assim, cada linha da matriz X representa uma estrutura quimica. Apo6s o
procedimento, as matrizes para abordagens MIA-QSARt, aug-MIA-QSAR e

aug-MIA-QSARcolor passaram a ter as seguintes dimensdes 53x160000,
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53x25650 e 53x25650, respectivamente. Subsequentemente, colunas com
variancia nula (espagos brancos comuns para todas as imagens e partes
congruentes das estruturas quimicas) foram eliminadas das matrizes de dados
para reduzir a dimensionalidade dos dados e, consequentemente, 0S custos
computacionais. As novas matrizes foram reduzidas para as seguintes
dimensdes: 53x7671 para MIA-QSARt, 53x7088 para aug-MIA-QSAR e aug-
MIA-QSARcolor. A Figura 10 ilustra a construcdo do arranjo tridimensional e a

conversao das imagens em matrizes numéricas.

Figura 10: Construgdo da matriz X a partir do desdobramento do arranjo
tridimensional obtido da sobreposicdo das imagens do conjunto de
dados (a abordagem aug-MIA-QSAR foi utilizada como exemplo).

\ 25650 colunas = descritores

< f ‘ n | 750 | 750 | 750 | 750 | 750 | 750 | 750
630 | 519 | 765 | 648 | 627 | 762 | 750
765 | 732 | 489 | 234 | 429 | 765 | 750
750 | 750 | 750 | 750 | 750 | 750 | 750

J‘;‘.JO‘ Desdobramento 630 522 | 765 | 648 | 627 |762 | 750
591 522 | 765 | 528 | 615 |765 | 750

JJ“ T
’ J 621 | 519 |765 | 651 | 624 | 762 | 750

J - 627 | 519 | 765 | 651 | 627 | 762 | 750
150 pixels [~

171 pixels
&
.
“
53 linhas = compostos

Matriz X
Arranjo tridimensional

Fonte: Adaptado de Freitas (2006).

2.2 Calibracdo e validagdo dos modelos

Apo6s obtencdo das matrizes de dados, o conjunto de compostos foi
dividido aleatoriamente em grupo treinamento (43 compostos) e grupo teste (10
compostos). O conjunto teste formado pelos compostos 5, 12, 19, 23, 27, 31, 36,
42, 46 e 50 (cerca de 20% de toda a série) foi escolhido de tal forma que os

compostos com baixa, média e alta atividade fossem distribuidos de forma
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homogénea. Em seguida, modelos QSAR foram gerados a partir de regressdo
por PLS da matriz X (descritores) com o bloco y (bioatividades). A qualidade
dos modelos foi avaliada pelos parametros estatisticos coeficientes de
determinacdo para calibracdo (r’cal), validagdo cruzada leave-one-out (r’cv),
raiz quadrada do erro da calibracdo e validacdo cruzada (RMSEc e RMSEcy,
respectivamente). Estes parametros, sozinhos, ndo garantem a confiabilidade do
modelo. Portanto, adicionalmente, foi realizado o teste da validacdo externa
(rext) e y-randomization (r’rand), bem como a raiz quadrada do erro da
validacdo externa (RMSEP). A validacdo externa é considerada o parametro
mais importante para garantir se um modelo QSAR é confiavel (GOLBRAIKH;
TROPSHA, 2002), enquanto que o teste y-randomization avalia se o bom
resultado de calibragdo ndo ocorreu por obra do acaso ou por overfitting. Tal
teste é efetuado sobre o conjunto de treinamento e uma calibracdo é realizada
utilizando o bloco y aleatorizado e a matriz X intacta. Uma correlagdo pior em
comparacdo com o modelo de calibracdo real é esperado se os descritores
realmente codificam as propriedades bioldgicas. Outros critérios adicionais
também foram utilizados para garantir a confiabilidade e a sensibilidade dos
modelos QSAR. Para avaliar a diferenca estatistica entre re rrand foi utilizado
o coeficiente determinacdo penalizado corrigido (°r’p) (MITRA, SAHA e ROY,
2010). Para detectar a proximidade entre a atividade observada e atividade
esperada, o coeficiente determinacdo modificado foi calculado para o grupo teste
(r’m) (MITRA, SAHA e ROY, 2010; OJHA et al., 2011).
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Validagdo dos modelos MIA-QSARt, aug-MIA-QSAR e aug-MIA-
QSARcolor

Uma vez que um grande namero de descritores (em geral milhares) é
gerado nas matrizes de dados em MIA-QSAR, a regressdo por minimos
quadrados parciais é, muitas vezes, utilizada no passo de calibracdo, exigindo,
portanto, a escolha de um ndmero O6timo de variaveis latentes (PLS
componentes) para prosseguir com a construcdo do modelo QSAR. Isso pode ser
alcancado através da analise dos erros quadrados médios da validacdo cruzada
leave-one-out (RMSECV) em funcdo do nimero de variaveis latentes. Um
nimero apropriado de varidveis latentes para utilizar em um modelo é aquele em
gue o0 RMSECV ¢ minimizado ou que ndo varia significativamente. O nimero
6timo de variaveis latentes para as trés abordagens pode ser obtido do Gréfico 1.

A utilizacdo de variaveis latentes mais do que o0 necessario pode levar a
superajuste, em que as informacdes desnecessarias/indesejaveis sdo calibradas,
fornecendo bons coeficientes de correlagdo para a calibracdo dos compostos do
conjunto de treino, mas ndo é um modelo preditivo de confianca para as
amostras externas. Apesar de os modelos aug-MIA-QSAR e aug-MIA-
QSARcolor apresentarem namero 6timo de variavel latente menor que o MIA-
QSARt (7LV, 5LV e 9LV, respectivamente), os modelos QSAR para as trés
abordagens foram construidos com 9 LV, com a finalidade de reproduzir as
condigdes aplicadas na abordagem MIA-QSAR, para titulo de comparagéo das
mesmas. A Tabela 3 apresenta os resultados estatisticos para as trés abordagens
MIA-QSAR.
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Gréfico 1 - Numero de variaveis latentes versus RMSECV para as abordagens
MIA-QSARt (A), aug-MIA-QSAR (B) e aug-MIA-QSARcolor (C).
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Tabela 3 - Resultados estatisticos para os modelos MIA-QSAR para a série de
tiossemicarbazonas e semicarbazonas com atividade
antitripanossdmica.

Pardmetros MIA-QSARt  aug-MIA-QSAR  aug-MIA-QSARcolor

r’cal 0.967 0.966 0.966
RMSEC 0.162 0.166 0.164
r’cv 0.624 0.763 0.756
RMSECV 0.563 0.443 0.452
r’test 0.569 0.654 0.714
RMSEP 0.579 0.512 0.480
r’m 0.382 0.481 0.594
r’rand? 0.736 0.702 0.696
r’p 0.473 0.504 0.511

O modelo MIA-QSARt encontrado parece ter um ajuste forcado, em
razdo da boa correlacdo obtida no passo de calibracéo (r’cal = 0,967, RMSEC =
0,162) n&o ser significativamente diferente dos resultados obtidos da regressdo
PLS entre a matriz X intacta (matriz de descritores) e os dados do bloco y
aleatorizados, cujo r’rand foi 0,736 (média de 10 repeticdes). A semelhanca
estatistica entre r’cal e r’rand pode ser avaliada pelo pardmetro °r’p acima
mencionado, o qual foi encontrado ser inferior a 0,5 (0,473). Além disso, apesar
de fornecer correlacBes aceitdveis na validacdo cruzada (leave-one-out) e
validacéo externa (Tabela 3), o baixo valor de r’m obtido para o conjunto teste
(0,382) indica que os valores previstos absolutos de plCs; ndo sdo
significativamente congruentes com os dados experimentais correspondentes. A
razdo para esse desvio deve-se a problemas com a inclinacdo e/ou intercepto da
linha 6tima esperada para grafico de plCsy experimental versus predito (Gréafico
2).

A abordagem aug-MIA-QSAR apresentou uma calibracdo com alta
correlagdo entre valores de plCs, experimentais e preditos. O modelo ndo
apresentou ajuste forcado, ja que o valor °r’p foi superior a 0,5 (Tabela 3). Além

disso, a validagao cruzada leave-one-out foi melhorada
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Gréafico 2 - Valores de plCs, experimentais versus preditos para a série de
tiossemicarbazonas e semicarbazonas, segundo a abordagem MIA-
QSAR.
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em relacdo ao MIA-QSAR, com ricv= 0,763, 0 que é bastante satisfatorio. No
entanto, a validacdo externa tem sido apontada como a Unica maneira de
estabelecer um modelo QSAR confidvel (GOLBRAIKH e TROPSHA, 2002) e,
apesar da boa correlacdo entre os valores experimentais e preditos para este
conjunto de compostos (rtest = 0,654), o valor de r’m foi inferior a 0,5 (r’m =
0,481). Nesse sentido, apesar de ter apresentado progressos em relacdo a
abordagem MIA-QSARt, o modelo aug-MIA-QSAR também requer melhorias
para certificar que as previsdes para 0s novos candidatos a farmacos sejam
realmente confiaveis. As curvas de correlacdo para o modelo aug-MIA-QSAR

sdo apresentadas no Grafico 3.
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Gréafico 3 - Valores de plCs, experimentais versus preditos para a série de
tiossemicarbazonas e semicarbazonas, segundo a abordagem aug-

MIA-QSAR.
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O resultado de calibragdo para a abordagem aug-MIA-QSARcolor (Tabela 3)
manteve-se estatisticamente significativo, com baixo RMSEC, alto valor de r’e
valor de °r’p superior a 0,5. Contudo, a principal vantagem desse modelo esta
relacionada a sua validacdo, pois os resultados de validacdo cruzada (leave-one-
out) sugerem uma previsibilidade elevada (r’cv = 0,756), o que é confirmado
pela validacdo externa, em que r’test foi melhorado para 0,714, demonstrando
gue existe uma boa correlacdo entre os valores de plCs, experimentais e
previstos e que ambos apresentam valores similares. As correlagdes para o

modelo aug-MIA-QSARcolor sdo ilustradas no Gréafico 4.
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Gréafico 4 - Valores de plCs, experimentais versus preditos para a série de
tiossemicarbazonas e semicarbazonas, segundo a abordagem aug-
MIA-QSARcolor.
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O modelo aug-MIA-QSARcolor satisfaz os pardmetros de validacao
mais importantes para atestar a confiabilidade de um modelo QSAR, 0 que
sugere que as propriedades quimicas que correlacionam com atividades
bioldgicas sdo devidamente codificadas pelos descritores aug-MIA-QSARcolor
e que as interacBes dipolares desempenham um papel fundamental para o
mecanismo de acdo dessa série de compostos. O bom desempenho dos
descritores aug-MIA-QSAR mostra que a abordagem pode ser utilizada para
prever a atividade de novas drogas. Uma andlise QSAR baseada nos descritores
fisico-quimicos para a mesma série de compostos tem sido realizada, mas
usando um diferente conjunto de compostos de teste. O melhor modelo PLS
utilizando 8 descritores selecionados resultou em r? = 0,85, > = 0,78 e teste r* =
0,55 (LOZANO et al.,, 2012). Assim, os modelos baseados em MIA sdo
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consistentes com 0 QSAR classico, utilizando descritores fisico-quimicos. No
entanto, uma comparacdo mais profunda ndo pode ser realizada por falta de
validagGes adicionais no trabalho citado.

3.2 Estruturas quimicas propostas

Uma estratégia Util para a obtencdo de novos compostos que contenham
um determinado esqueleto basico é combinar as subestruturas moleculares de
compostos altamente ativos de uma série congénere. Isso pode ser conseguido
usando o conjunto de dados do Quadro 1. Este procedimento pode resultar em
uma substdncia altamente ativa com propriedades melhoradas, tais como uma
menor toxicidade e uma elevada atividade contra as cepas resistentes a
quimioterapia disponivel. Por exemplo, os compostos 1 e 2 do Quadro 1 sdo 0s
mais ativos da série, mas eles diferem um do outro pelos substituintes R1 do
anel benzénico [(3,4-Cl) em 1 e (3,5-CF3) em 2]. Assim, novos compostos
semelhantes podem ser concebidos com alteracbes em R1. As seguintes
alteracGes foram propostas no anel benzénico: A: 3-CF;, 4-Cl; B: 4-Cl, 5-CF;
C: 3,5-CF;, 4-Cl; D: 3,4-Cl, 5-CF3; E: 3-Cl, 5-CF3. Todas essas possibilidades
tém os grupos Cl e CF3 calibrados nas respectivas posi¢Ges do anel. Assim, 0s
compostos A-E da Figura 11 foram propostos e suas bioatividades foram
estimadas utilizando os parametros de regressdo obtidos para os modelos MIA-
QSARt, aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARCcolor.

De acordo com o modelo MIA-QSARt, os compostos A e C seriam 0s
mais ativos dentre as propostas (Tabela 4), mas ndo mais ativos do que os
compostos disponiveis experimentalmente 1 (7,70) e 2 (7,70). Nos modelos aug-
MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor, os compostos C e D apresentam maiores
valores de atividade e superior ao valor dos compostos mais ativos da série (1e

2). Como estes dois modelos mostram mais preditivos que o método MIA-
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QSARt, as predicbes para os compostos C e D podem ser consideradas

confiaveis e realisticas.

Figura 11 - Tiossemicarbazonas propostas a partir da combinagdo das
subestruturas dos compostos 1 e 2.

Tabela 4 - Valores de plCs, preditos para os derivados de tiossemicarbazonas e
semicarbazonas (A-E) propostos.

Composto  MIA-QSARt  aug-MIA-QSAR  aug-MIA-QSAR coior

A 7.37 7.55 7.48
B 6.73 7.38 7.44
C 7.60 7.98 8.01
D 7.07 7.76 7.76
E 6.95 7.30 7.31
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Consequentemente, esses compostos propostos podem direcionar a
sintese de novas drogas antitripanossoma. Além disso, esses resultados
permitem a interpretacdo quimica sobre os requisitos estruturais de novos
compostos com potencial antitripanossoma: tiossemicarbazonas contendo um
anel fenila tri-substituido no grupo R1 séo promissores, enquanto que o cloro na

posicao 3 é preferido, em vez do grupo triflGor-metila.

4 CONCLUSAO

A representagdo molecular da abordagem MIA-QSAR foi melhorada
com a introducdo de circulos com diferentes tamanhos e cores correspondentes
aos atomos nas moléculas. Os métodos aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor
mostraram-se mais preditivos para a atividade antitripanossoma dos derivados
de tiossemicarbazonas e semicarbazonas do que a aproximacdo MIA-QSARt. A
incorporacdo de cores proporcionais a eletronegatividade de Pauling foi
codificada pelo modelo aug-MIA-QSARcolor e resultou em uma maior
capacidade preditiva quando comparado aos demais modelos baseados em
descritores MIA.

A combinacdo dos compostos mais ativos da série resultou em estruturas
com grande potencial antitripanossoma, decorrente da presenca de um anel
fenila trisubstituido no grupo R1 e um grupo triflior-metila na posi¢do 3 em vez

de um cloro.
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CAPITULO 3: EXPLORANDO A ATIVIDADE ANTIMALARICA DE
QUINOLONA-4(1H)-IMINAS USANDO MIA-QSAR

RESUMO

Uma série de derivados quinolona-4(1H)-iminas foi recentemente descoberta
como antimalérica, visando tanto estagios exoeritrocitarios quanto estagios
eritrocitarios de desenvolvimento do parasito, que correspondem a fase de
sintomas clinicos. Dotadas de estabilidade quimica e metabolica, as quinolona-
4(1H)-iminas se apresentam como promissores antimalaricos de duplo estagio.
Trés versdes do método de analise multivariada de imagens aplicada a relacéo
quantitativa estrutura-atividade (MIA-QSAR), ou seja, MIA-QSAR tradicional,
aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSAR codificado por cores (aug-MIA-
QSARcolor), foram aplicadas para modelar as atividades antimalaricas dessa
série de compostos. Os varios modelos de regressdo linear indicaram que o
método aug-MIA-QSAR é mais preditivo e confiavel (r> = 0.8079, rcv =
0,6647, r’m = 0,9111) que os modelos MIA-QSARt (r* = 0.7682, r’cv = 0,6055
e r’m = 0,2564) e aug-MIA-QSARcolor (r? = 0.7399, r’cv = 0,6304 e r’m =
0,6641). Os descritores aug-MIA-QSAR selecionados foram utilizados para
reconhecimento de padrfes usando analise discriminante por minimos quadrados
parciais (PLS-DA), a fim de separar 0s compostos com baixa, moderada e alta
bioatividade. A interpretacdo dos descritores aug-MIA-QSAR sugere que a
presenca de grupos doadores de elétrons nas posicdes R1 e R2, cadeias amino-
alquilicas maiores na posicdo R3 e substituintes com maior volume atdmico na
posicdo R4 contribuem para o aumento da atividade antiplasmédica dos
derivados quinolona-4(1H)-iminas.

Palavras-chave: Malaria. Analise multivariada de imagem. Regressdo linear
multipla. QSAR. PLS-DA.
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1 INTRODUCAO

1.1 Aspectos gerais da malaria

A malaria é uma doenca parasitaria causada por protozoarios do género
Plasmodium, cujo vetor é a fémea do mosquito Anopheles infectado (BRASIL,
2014). Endémica em muitas regies de clima tropical e subtropical, a malaria é
considerada um problema de saide pablica mundial, afetando principalmente
regides da Africa. Estimativas apontam que existem mais de 214 milhdes de
infeccBes em todo 0 mundo. Somente no ano de 2015, dados apontam que cerca
de 438.000 mil mortes tenham ocorrido em razdo da doenga (OMS, 2015).
Enquanto as estatisticas sugerem que uma reducdo de 37% na incidéncia de
malaria foi alcancada em todo o mundo no periodo de 2000 a 2012, cerca de
1.300 jovens perdem suas vidas a cada dia, principalmente criancas menores de
5 anos (OMS, 2013).

No Brasil, a malaria ainda é uma das principais endemias parasitarias e,
por essa razdo, estd entre as doencas brasileiras consideradas negligenciadas,
uma vez que sua ocorréncia e permanéncia estdo relacionadas a questdes sociais,
tais como precérias condicdes de moradias e falta de satde publica (BRASIL,
2014).

A area endémica da doenca no Brasil compreende a regido amazénica
brasileira, incluindo os estados do Acre, Amazonas, Amapa, Para, Rondbnia,
Roraima, Tocantins, Mato Grosso e Maranhdo. Essa regido € responsavel por
99% dos casos autoctones do pais. Fora da regido amazénica, mais de 80% dos
casos registrados sdo importados dos estados pertencentes a area endémica
brasileira ou de outros paises amaz6nicos, continente africano e Paraguai. Desde
2000, tem havido uma redugdo de mais de 50% no nimero de casos de malaria

no Brasil (BRASIL, 2014). Um estudo realizado por Lapouble e colaboradores
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(2015) mostra que, em 2012, foram registrados 241.806 casos de malaria,
representando uma reducdo de 60,1% em relacdo a 2005 e de 9,1% em relacéo a
2011. Embora o numero de casos e Obitos por malaria tenha reduzido, a
vigilancia com a doenca precisa ser efetiva, ja que a transmissao persiste e novos
surtos podem acontecer a qualquer momento, principalmente porque as regifes
da Venezuela que fazem fronteira com o Brasil tém apresentado indices
crescentes de infeccdes (PAN AMERICAN HEALTH ORGANIZATION -
PAHO, 2013).

A maléria é causada por cinco diferentes tipos de Plasmodium spp:
Plasmodium falciparum, P. vivax, P. malariae, P. ovale e P. knowlesi, dentre os
quais o P. falciparum é o que apresenta maiores taxas de complicacbes e
mortalidade (MURRAY et al., 2012). No que se refere a distribuicdo geogréfica,
0 P. vivax é a espécie mais amplamente distribuida no mundo, com maior
ocorréncia na Asia Central, seguida do Sudeste da Asia, Américas e Africa,
respectivamente (GETHING et al., 2012). No Brasil, somente os trés primeiros
estdo presentes, sendo o P. vivax e o P. falciparum as espécies predominantes
(BRASIL, 2014).

O ciclo de transmissao da maléaria humana tem apenas dois hospedeiros,
0 homem e a fémea do mosquito anofelino. Porém, o efeito patogénico ocorre
apenas para o homem (CDC, 2015).

Os mosquitos anofelinos sdo assim chamados por pertencerem ao género
Anopheles. Esse género compreende cerca de 400 espécies, sendo a espécie
Anopheles darlingi a maior transmissora da doenca, inclusive no Brasil. Essa
espécie normalmente se desenvolve em aguas de baixo fluxo, profundas,
limpidas, sombreadas e com pouco aporte de matéria organica e sais. Entretanto,
em situacOes de alta densidade, o A. darlingi acaba ocupando Vvarios outros tipos
de criadouro, incluindo pequenas colecdes hidricas e criadouros temporarios
(BRASIL, 2014).
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Além da transmissdo por meio da picada da fémea do mosquito do
género Anopheles infectados com o Plasmodium, a doenca também pode ser
adquirida por meio do contato direto com o sangue de uma pessoa infectada
(como, por exemplo, em transfusdes sanguineas ou transplante de 6rgaos, via
placentaria ou ainda por compartilhamento de seringas contaminadas). Contudo,
essas formas sdo bastante raras (BRASIL, 2004).

Para que ocorra a transmissdo do patdégeno ao homem, inicialmente, o
mosquito vetor tem que ser infectado por uma pessoa portadora do parasito. Ao
alimentar-se de sangue de uma pessoa contaminada, 0s gametocitos circulantes
no hospedeiro vertebrado sdo transportados ao sistema digestivo do mosquito
vetor, onde amadurecem. Os gametécitos machos e fémeas fundem-se e formam
um zigoto que se desenvolve em oocineto tetraploide mével, que pode penetrar
as paredes do intestino médio e, ap6s meiose, forma os oocistos. Os oocistos,
por sua vez, aumentam de tamanho e rompem as células, liberando os
esporozoitos, que migram para as glandulas salivares do mosquito, onde ficam
disponiveis para infectar novos vertebrados (CDC, 2015; DRAKELEY et al.,
2006).

Ao inocular a forma infectante do parasito (esporozoitos) no hospedeiro
vertebrado, no caso o homem, através da saliva, os parasitos, por meio da
corrente sanguinea, chegam rapidamente ao figado, onde penetram nos
hepatocitos e multiplicam por reproducdo assexuada (ciclo exo-eritrocitico),
originando milhares de merozoitos hepaticos, que sdo liberados para as células
sanguineas. Nas células sanguineas, inicia-se o ciclo assexuado eritrocitario,
onde 0s merozoitos transformam-se em trofozoitos, os quais, ao atingir a fase
adulta, transformam-se em esquizontes, 0s quais originardo outros merozoitos
capazes de infectar novos eritrécitos (DRAKELEY et al., 2006; BAER et al.,
2007). Ainda na fase inicial trofozoitos, alguns parasitos se diferenciam em

estagios sexuais eritrocitarios (gametdcitos), forma disponivel para novas
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infeccOes em invertebrados (CDC, 2015). A Figura 12 retrata o ciclo do parasito

no mosquito vetor e no homem.

Figura 12 - Ciclo de vida do Plasmodium no mosquito e no homem.
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Os sintomas clinicos associados a malaria aparecem no estagio em que o0
parasito se encontra no sangue. Nessa fase, as principais manifestac@es clinicas
sdo: febre, associada ou néo a calafrios, tremores, suores intensos, dor de cabega,
dores no corpo, anemia em graus variaveis, vomitos, diarreia, dor abdominal,
falta de apetite, tonteira e sensacdo de cansaco (BRASIL, 2004). A febre na
malaria corresponde ao momento em que as hemacias estdo se rompendo. Apos
a fase inicial, a febre assume um carater intermitente, dependente do tempo de
duracéo dos ciclos eritrociticos de cada espécie de plasmodio: 48 horas para P.

falciparum e P. vivax (malaria tercd), e 72 horas para P. malariae (malaria
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quartd) (BRASIL, 2004). A forma grave da doenga aparece quando ocorre
faléncia de Orgdos ou graves anomalias no sangue ou no metabolismo do
paciente. As manifestacdes desse estagio incluem forte cefaleia, hipertermia,
vOmitos, convulsbes (malaria cerebral), insuficiéncia renal aguda, edema
pulmonar agudo, hipoglicemia, disfuncdo hepatica, hemdlise intravascular aguda
macica e choque, que pode levar a 6bito em média 10% dos casos (CDC, 2015;
BRASIL, 2004).

1.2 Tratamento

Existem alguns medicamentos disponiveis para o tratamento da malaria,
tais como primaquina, quinino, cloroquina, mefloquina, artemisina, artesunato,
entre outros. No Brasil, o primaquina e a cloroquina sdo indicados como
tratamento de primeira linha para o P. vivax, enquanto o primaquina e o quinino
sdo indicados para P. facilparum, e a mefloquina é um tratamento de segunda
linha (BRASIL, 2004). A indicacdo de tais medicamentos depende do tipo de
Plasmodium, da fase de infec¢do e também devido aos casos de resisténcia em
determinada regido. Os principais obstaculos ao tratamento da malaria sdo 0s
efeitos colaterais dos medicamentos, que ocasionam interrupg¢do do tratamento, a
ndo disponibilizacdo dos medicamentos nas areas mais remotas e a baixa
eficicia para atingir as fases de infeccdes no sangue e figado (BRASIL, 2004;
OMS, 2011).

Atualmente, o controle e erradicacdo da maléria tem dependido tanto
dos medicamentos disponiveis como da eliminacdo do vetor (ZHANG et al.,
2012). Ambos sdo sérios problemas para 0s governos, pois as regides endémicas
sdo areas de reproducdo favoraveis para 0s mosquitos, quer devido a condi¢des
climaticas ou pelos métodos inadequados de controle de vetores. Por outro lado,

a eficicia reduzida de medicamentos antipalGdicos decorrente do aumento da
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resisténcia, tem sido motivo de grande preocupacdo, principalmente porque
terapias a base de artemeter-lumefantrina artemisinina (ACTs), artesunato-
mefloquina e artesunatosulfadoxina-pirimetamina, recentemente empregadas no
tratamento da doenca, ja apresentaram relatos de resisténcias em pelo menos
uma regido de ocorréncia da malaria (OMS, 2015). Portanto, para lidar com as
taxas de resisténcia em desenvolvimento rapido, incansaveis esforgos estdo em
curso para desenvolver novas entidades moleculares ou modificar as ja
existentes para serem capazes de lidar com o parasito em diferentes fases do seu
ciclo de vida.

Estudos recentes sobre quinolona-4(1H)-iminas (LOPES et al., 2004;
RESSURREICAO et al., 2013; RODRIGUES et al., 2013) revelaram que esses
compostos possuem atividade antiplasmédica de dupla-fase, ou seja, para as
fases de infeccdo do parasito no sangue e no figado. No entanto, mais estudos
s80 necessarios para obter um maior entendimento sobre o efeito dos diferentes
ligantes (substituintes) na dupla atividade antiplasmddica, nos modos de
interacdo da proteina alvo-ligante e para preencher as lacunas de conhecimento
sobre 0 mecanismo de acdo para essa classe de compostos. Juntos, esses
aspectos fornecem conhecimentos sobre as possiveis modificacBes estruturais
que produzem compostos mais potentes e de largo espectro. Métodos
computacionais tém, cada vez mais, encontrado importante aplicabilidade no
fornecimento de respostas a essas interrogac6es na descoberta de medicamentos.
As vantagens e papel dessas estratégias alternativas ndo podem ser subestimados
e, nos dias atuais, representam um componente-chave do pipeline de descoberta
de novas drogas.

Este capitulo tem por objetivo avaliar a relagdo quantitativa estrutura-
atividade (QSAR) de derivados de quinolona-4(1H)-iminas e elucidar a
influéncia subjacente dos diferentes substituintes na sua atividade

antiplasmadica, a partir de uma perspectiva de analise multivariada de imagens



95

(MIA). Levando em consideragdo que mais duas abordagens foram incorporadas
ao método MIA-QSAR, a primeira tarefa € comparar o seu desempenho nos
estudos de correlagio com os derivados de quinolona-4(1H)-imina.
Posteriormente, sdo feitos esforcos para interpretar o melhor modelo obtido, a
fim de revelar informacdes codificadas em termos do efeito dos substituintes na

atividade antiplasmddica.
2 METODOLOGIA
2.1 Obtencéo dos descritores MIA

No presente estudo, uma série de 23 compostos derivados de quinolona-
4(1H)-iminas com atividade antimalarica foi obtida da literatura
(RESSURREICAO et al., 2013) (Quadro 2).

Quadro 2 - Estrutura quimica e atividade antiplasmédica de derivados quinolona
-4(1H)-iminas. (Continua)
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Quadro 2 (Conclusao)

Cp Ry R Rs R4 ICs | pICso
6,82
17* Cl H Ph ( 151
}AA\/\/ N \/
7,17
18 Cl H Ph ( 67,6
NN
6,84
19 CF; H Ph ( 144
}AA\/\/ N \/
( 7,30
20 CF; H Ph 50,3
NN
7,00
21 H Cl Ph Q 99,7
}9)\/\/ N
6,20
22 H CF Ph Q 631
3 }3\/\/ N

 Compostos com asterisco (*) foram selecionados para o grupo teste. ° Valores de 1Cs
em nM para o estagio do parasito no sangue. Fonte: Ressurreicdo et al. (2013).

Nota-se que, a partir da base de dados original, o primaquina (PQ) foi
excluido por ndo ter o valor de ICs, relatado, ao passo que o composto
identificado pelo nimero 3 também foi excluido em razéo de o seu valor de ICsg
ter sido obtido a partir de uma fonte diferente e a homogeneidade das condi¢tes
experimentais ndo pode ser verificada. Os valores da variavel resposta (ICsp)
foram transformados em pICs, para lidar com a assimetria dos pontos de dados.

O primeiro passo para a obtengdo dos descritores MIA-QSARt foi o
desenho das estrutras quimicas no programa ChemSketch (ACD, 2009). O
processo foi realizado conforme descrito no capitulo 2. Porém, a dimenséo da
area de trabalho utilizada foi 400x350 pixels e o pixel comum a todas estruturas
foi alinhado na coordenada definida em 170x190 px. Este procedimento resultou
na sobreposicdo das imagens das estruturas quimicas, conforme exemplificado

na Figura 13.
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Figural3 - Sobreposicdo das imagens das estruturas quimicas dos derivados
quinolona-4(1H)-iminas, resultando em um arranjo tridimensional
para a abordagem MIA-QSARL.

Fonte: Do autor (2016).

As imagens das estruturas quimicas para a abordagem aug-MIA-QSAR
e aug-MIA-QSARcolor foram construidas no programa GaussView
(DENNINGTON, KEITEH, MILLAN, 2008). Na aborgagem aug-MIA-
QSARcolor, as cores foram selecionadas para serem proporcionais a
eletronegatividade de Pauling, enquanto que na abordagem aug-MIA-QSAR as
cores seguiram o padrdo do programa (Tabela 5). O grande diferencial do
presente trabalho em relagdo aos ja publicados utilizando a abordagem aug-
MIA-QSAR € que, ao utilizar cores solidas, sem efeito de iluminacdo dos
atomos (spotlight), os circulos ndo apresentam gradiente de cores e isso faz com
qgue apenas um valor de pixel represente um determinado atomo. Tal
modificacdo permite a correta identificacdo de um atomo em uma matriz de
dados e, por conseguinte, a interpretacdo das informac6es quimicas contidas nos
pixels (descritores moleculares). Outro fator relevante é que os valores de pixels
para a abordagem aug-MIA-QSARcolor passaram a ter relacdo direta com a
eletronegatividade. Por exemplo, o 4tomo de hidrogénio possui
eletronegatividade igual a 2,1. Para determinar o seu valor de pixel, o valor de
eletronegatividade (2,1) foi multiplicado por um fator (100), para que as cores

tivessem correlacgao de 1, resultando no valor 210 (Tabela 5).
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Tabela 5 - Valores de pixels para os atomos na abordagem aug-MIA-QSAR e
valores de pixels e escala de cores para os &tomos na abordagem aug-
MIA-QSARcolor, segundo a escala de eletronegatividade de Pauling

(€).
aug-MIA-QSAR aug-MIA-QSARcolor
Atomos € Pixel Pixel Vermelho Verde Azul
H 2.1 612 210 70 70 70
C 25 426 250 50 100 100
N 3.0 279 300 50 50 200
0 35 229 350 250 50 50
F 4.0 688 400 400 0 0
S 25 493 250 125 125 0
cl 3.0 289 300 50 200 50
Br 2.8 231 280 130 75 75
I 25 294 250 125 0 125

Fonte: Do autor (2016).

Apo6s o desenho de cada estrutura, a imagem foi transferida para uma
janela do aplicativo Paint da Microsoft Windows e salvas como bitmaps. Nesse
processo, as imagens foram automaticamente alinhadas em uma janela de
tamanho definido em 342x300 px, obtendo, assim, a sobreposi¢do das estruturas
quimicas e, consequentemente, o arranjo tridimensional, em que as partes
comuns entre as estruturas da série congénere (esqueleto basico) mostram-se
congruentes (Figura 14).

No programa Chemoface (NUNES et al., 2012) as imagens alinhadas
foram desdobradas em matrizes numéricas com as seguintes dimensdes
23x140000 para MIA-QSARt e 23x102600 para aug-MIA-QSAR e aug-MIA-
QSARcolor. Subsequentemente, colunas com variancia nula (espagos brancos
comuns para todas as imagens e partes congruentes das estruturas quimicas)

foram eliminadas para reduzir a dimensionalidade das matrizes de dados e
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Figura 14 - Sobreposicdo da série congénere de compostos que ilustram a
subestrutura comum e as porgdes variaveis dos derivados
quinolona-4(1H)-imina com atividade antimalarica para as
abordagens aug-MIA-QSAR (A) e aug-MIA-QSARcolor (B).

Fonte: Do autor (2016).

agilizar os célculos, resultando em matrizes de tamanho 23x4588 para MIA-
QSARt e 23x11586 para aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor.

As abordagens MIA-QSAR produzem um nimero extremamente grande
de descritores em relagdo ao nimero de compostos, e a abordagem cléssica,
guando lida com tais matrizes de dados, utiliza técnicas estatisticas que
implicam em reducdo da dimensionalidade, tais como minimos quadrados
parciais (PLS) e regressdo por componentes principais (PCR). Em  principio,
esses metodos consistem na transformagdo das varidveis originais em algumas

variaveis latentes (ou componentes), que sdo projecdes ortogonais que codificam
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toda a informagéo contida na matriz de dados original ( WATERBEEND et al.,
2008). Sdo essas variaveis que, posteriormente, serdo utilizadas no processo de
construcdo do modelo. No entanto, esses procedimentos ndo sdo vantajosos em
termos de recuperar a informagdo original (isto €, varidveis) das projecdes
ortogonais. Portanto, se o0 objetivo é explorar a contribuicdo das diferentes
caracteristicas, esse objetivo se torna complexo e desafiante. Adicionalmente, ao
utilizar PLS e PCR assume-se que algumas variaveis sdo irrelevantes para a
propriedade modelada e, assim, o risco de usar muito menos variancia das
variaveis independentes para explicar as varidveis dependentes pode ser
cometido. Por isso, nesta parte da tese, explorou-se 0 método de regressao linear
maltipla como técnica estatistica para a calibracao.

Dado o espago de alta dimensionalidade encontrado nas matrizes de
dados geradas pelos métodos MIA-QSAR, foram empregados procedimentos de
pré-filtragem para produzir um subconjunto com menos variaveis usando as
seguintes estratégias: em primeiro lugar, procedeu-se com a medida da entropia
de Shannon (SE), que é um filtro a base de classificacdo ndo supervisionada,
aplicado as varidveis utilizando um regime de 22 intervalos discretos
(GODDEN; STAHURA; BAJORATH, 2000; BARIGYE et al., 2013). As
varidveis com menos do que 5% do maximo SE (SEMAX = Log22) foram
descartadas. Este procedimento foi realizado no programa IMMAN (URIAS, et
al. 2015). No entanto, a medida SE € um filtro a base relevancia, isto €, ndo leva
em consideracdo a possivel redundancia das variaveis, que é conhecida por ter
efeitos prejudiciais sobre o poder preditivo de modelos MLR devido a
multicolinearidade das varidveis. Nesse sentido, 0s conjuntos de variaveis
reduzidas foram ainda filtrados através do coeficiente de correlagdo (x/x), em
que para cada conjunto de variaveis com um coeficiente de correlagéo 0,99, uma

varidvel é retida. Ao final desse processo, as matrizes de dados foram
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comprimidas para um total de 145, 154 e 168 variaveis para as abordagens MIA-
QSARt, aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARCcolor, respectivamente.

2.2 Grupo teste e treinamento

O conjunto de dados foi dividido em grupo teste e treinamento
utilizando o método de analise de cluster, com base nas variaveis obtidas para a
abordagem MIA-QSARt (sistema binario), que foi considerada como estratégia
padrdo para comparacdo. Inicialmente, a analise de agrupamento hierarquico foi
realizada utilizando o algoritmo de Ward (WALLER et al., 2008) e a distancia
euclidiana ao quadrado (MINGOT]I, 2005) como a regra de fusdo e medida de
dissimilaridade, respectivamente, para determinar o nimero ideal de clusters
para o conjunto de dados estudado. A distancia que corresponde ao aumento
mais acentuado no cronograma amalgama foi identificada e utilizada para
determinar o0 numero Otimo de aglomerados do dendrograma, que foi
determinado como sendo igual a cinco. Subsequentemente, o conjunto de dados
foi dividido usando analise de agrupamento K-média para um valor de K igual a
cinco. Para cada grupo, os compostos foram selecionados aleatoriamente para
constituir os conjuntos de treinamento e teste, que foram formados por 17 (78%)

e 5 (22%) compostos, respectivamente.

2.3 Construcdo e validacdo do modelo MLR

Os modelos MLR foram construidos usando o subconjunto de variaveis
obtidas ap6s os procedimentos de reducdo de dimensionalidade de acordo com
as estratégias MIA-QSARt, aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor,
respectivamente, e 0 melhor modelo foi selecionado em cada caso, levando em

consideracdo o parametro de validagio cruzada leave-one-out (r’cv) como



103

funcéo de otimizacdo. Ao final desse processo, cada modelo foi selecionado com
4 varidveis (descritores). Esse procedimento foi realizado no programa
MobiDigs (TODESCHINI et al., 2003) e utilizou o algoritmo genético (GA)
para otimizagdo. Posteriormente, os modelos foram validados utilizando 10
procedimentos Y-randomizacdo (r’ y-rand, °r’p e RMSE y-rand) e validacdo
externa [r’pred, e RMSEp], respectivamente, com o dltimo executado no
conjunto de validagdo de compostos anteriormente ndo utilizados na construgdo
do modelo. O primeiro teste avalia a possibilidade de correlagdes fortuitas,
enquanto o segundo avalia o verdadeiro poder preditivo do modelo. O
coeficiente de determinacdo modificado r’m, também foi utilizado para verificar
se os resultados da validagdo externa exibem boa correlagdo entre os valores

experimentais e preditos e se ambos sdo similares.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Regressao Linear Mdltipla

Sob uma perspectiva préatica, bons modelos QSAR devem ser robustos
(avaliados pelo procedimento de validacdo cruzada), possuirem bom poder
preditivo (avaliado pelo desempenho na validacdo externa) e ndo propensos a
correlacBes casuais (medidas pela estratégia de Y-randomizacao). Além disso, o
dominio de aplicacdo do modelo (AD) deve ser claramente delimitado, de modo
a determinar o espago de aplicabilidade para o modelo. As equacdes dos
modelos para as abordagens MIA-QSARt, aug-MIA-QSAR e aug-MIA-
QSARcolor, bem como o0s parametros estatisticos correspondentes sdo

mostrados abaixo pelas Equages 1, 2 e 3, respectivamente:
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Equacéo 1 (MIA-QSARLt):

pICso = 8,0170-0,2946xX885-0,4846x X 1432-0,8453x X 2343-0,4034x X330
Niain=17, Nwes=5, r’cal = 0,7682, RMSEc = 0,1586, r’cv = 0,6055, RMSEcv =
0,2092,r’y-rand= 0,2160, RMSE y-rand = 0,2899, r’p(y-rand) = 0,5708, r’pred =
0,7973, r’m (test) = 0,2564, RMSEp = 0,1865.

Equacéo 2 (aug-MIA-QSAR):

plCso= 7.7081-0,0010xX1422+0,0025x X 2069-0,0030xX3659-0,0011xX5845
Niain=17, Nes=5, r’cal = 0,8079, RMSEc = 0,1444, r’cv = 0,6647, RMSEcv =
0,1931, r’ y-rand= 0,2518, RMSE y-rand = 0,2840, r’p(y-rand) = 0,6025, rpred
=0,9691, r’m (test) = 0,9111, RMSEp = 0,1353.

Equacéo 3 (aug-MIA-QSARcolor):

pICso = 2,2831+0,0021xX2024+0,0034xX2568-0,0029xX2752+ 0,1010xX6111
Niain=17, Nes=5, r’cal = 0,7399, RMSEc = 0,1680, r’cv = 0,6304, RMSEcv =
0,2081,r* y-rand= 0,1323, RMSE y-rand = 0,3062, r’p (y-rand) = 0,5767, r®pred
= 0,8404, r’m (test) = 0,6641, RMSEp = 0,1452.

Em geral, os trés modelos apresentaram bom desempenho, com
capacidade preditiva externa robusta e ndo propensos a correlacdo ao acaso,
requisitos importantes para garantir a qualidade dos modelos QSAR
(GOLBRAIKH; TROPSHA, 2002). Na comparacdo das trés estratégias MIA-
QSAR pode-se observar que a aproximacdo aug-MIA-QSAR apresentou
parametros estatisticos com rendimentos médios superiores a0 MIA-QSARt e
aug-MIA-QSARcolor. Particularmente, o modelo aug-MIA-QSAR produziu
valores de r’cv =0,6647 e r?pred = 0,9691 superiores ao aug-MIA-QSARcolor
(r’cv = 0,6304 e r’pred= 0,8404) e MIA-QSAR (r’cv = 0,6055 e rtest=0,7973),
demonstrando que o modelo aug-MIA-QSAR possui maior robustez e poder
preditivo. Adicionalmente, o0 modelo aug-MIA-QSAR é menos influenciado por
correlacao fortuita. Além disso, o valor de r’m, que é um parametro que certifica
se os valores experimentais e preditos sdo congruentes (MITRA;SAHA; ROY,
2010; OJHA et al., 2011; ROY et al., 2012), foi maior para aug-MIA-QSAR
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(r"m= 0,9111), seguido de aug-MIA-QSARcolor (r’m = 0,6641), mas menor do
que o valor recomendado (0,5) para 0 MIA-QSARt (r’'m = 0,2564).

De acordo com o grafico de William (Grafico 5) para o modelo aug-
MIA-QSAR, tanto os compostos de treinamento quanto os de teste encontram-se
definidos no dominio de aplicabilidade do modelo, 0 que demonstra a sua
aplicabilidade. Além disso, o grafico de dispersdo dos valores experimentais
contra preditos (Grafico 6) mostra que os compostos da série de treinamento e

teste possuem apenas pequenos desvios da linha de ajuste.

Grafico 5 - Residuo de Student versus leverages para o modelo aug-MIA-
QSAR.
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A partir de uma perspectiva critica, o desempenho superior do modelo
aug-MIA-QSAR sugere uma maior relevancia do tamanho dos substituintes
(como uma propriedade) para a atividade antiplasmddica das quinilona-4(1H)-
iminas do que a eletronegatividade. Diferentes estudos em relagdo as

propriedades atdmicas tém sugerido a existéncia de uma forte correlacdo entre
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Gréfico 6: Valores de plCsy experimentais versus preditos utilizando o modelo

aug-MIA-QSAR.
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volume de van der Waals e comportamento inespecifico de moléculas, tal como
a hidrofobicidade (COWLEY, 2011; RODRIGUES, 2013).

De fato, estudos prévios sobre a atividade antimalarica de quinolona-
4(1H)-iminas tém revelado que interacGes hidrofébicas com a proteina-alvo do
parasito desempenham um papel crucial na sua atividade antiplasmodica
(YEPEZ et al., 2000; RODRIGUES et al., 2013). Estudos experimentais sobre a
influéncia das posi¢Bes dos diferentes substituintes no esqueleto dos quinolon-
4(1H)-imina com atividade antiplasmddica revelaram que existe uma boa
relacdo linear entre os valores Hammet m (constantes hidrofobica) para
diferentes substituintes e a correspondente atividade contra o parasito

(RESSURREICAO et al., 2013). Por outro lado, uma fraca correlacio foi
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encontrada com a constante de Hammet o (constantes eletronicas) dos
substituintes das quinolons-4(1H)-iminas e a sua atividade antiplasmddica
(RESSURREICAO et al, 2013). Essas descobertas podem explicar o
desempenho superior do modelo construido de acordo com a abordagem aug-
MIA-QSAR, em comparacdo com os modelos aug-MIA-QSARcolor (baseado
na eletronegatividade) e MIA-QSARt. No entanto, é interessante notar que a
incorporagdo de informacdo quimica atbmica ao método binario MIA-QSAR

tradicional produz modelos com maior robustez e capacidade de previséo.

3.2 Aspectos sobre a interpretacdo do modelo

A interpretacio em QSAR desempenha um papel importante no
processo de descoberta de drogas, uma vez que permite uma maior visdo sobre
as propriedades estruturais ou parte de grupos funcionais responsaveis por
aumentar (ou diminuir) a poténcia, bem como sobre outros aspectos que afetam
a qualidade de medicamentos, tais como a toxicidade, biodisponibilidade,
reacOes adversas, etc. Por conseguinte, € de interesse conhecer a contribuicao
das diferentes variaveis para o modelo que explica a atividade antiplasmddica
dos compostos estudados, bem como as caracteristicas dessas variaveis e as
informagbes que elas codificam. Nesse sentido, 0os compostos do conjunto de
dados foi dividido de acordo com sua atividade antiplasmddica (pICsy) em 3
grupos, isto €, compostos de baixa (22, 10, 1, 8, 12, 15, 7, 6, 4, 11, 13), média
(9, 17, 3, 19, 2, 21, 5, 18) e alta (14, 16, 20) atividade, a fim de avaliar a
importancia das varidveis do modelo nos diferentes grupos. Essa iniciativa é,
portanto, traduzida em um problema de reconhecimento de padrdo, em que se
procura classificar os compostos de acordo com os trés grupos. O gréafico de
scores oferece uma ferramenta valiosa para estudar a influéncia das varidveis na

atividade dos compostos quimicos. No entanto, esse grafico ndo é possivel de se
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obter por meio de andlise discriminante linear (LDA), j& que este ndo transforma
as variaveis em projecGes ortogonais em um hiperplano. No entanto, sabe-se que
quando as variaveis em um modelo MLR ndo séo correlacionadas, os métodos
MLR e PLS produzem resultados idénticos (WOLD; SIOSTROM; ERIKSSON,
2001). Portanto, se as variaveis no modelo aug-MIA-QSAR ndo estdo
correlacionadas, a PLS-DA pode ser utilizada para identificar as variaveis
importantes para as diferentes classes. Posteriormente, as variaveis originais do
modelo MLR foram analisadas para obter a informacéo codificada, a fim de
racionalizar a sua importancia para determinadas subestruturas ou porgdes de
grupo funcionais sobre a bioatividade dos compostos. A Tabela 6 mostra 0s

coeficientes de correlacdo para as quatro variaveis utilizadas na equacdo MLR.

Tabela 6: Coeficientes de correlacdo para as variaveis do modelo aug-MIA-

QSAR.
X1422 X2069 X3659 X5845
X1422 1.00
X2069 -0.02 1.00
X3659 0.02 0.00 1.00
X5845 -0.10 0.02 -0.02 1.00

A Tabela 7 contem as varidveis selecionadas para a constru¢do do
modelo aug-MIA-QSAR e segundo uma andlise destas variaveis foi possivel
identificar as orientacdes aproximadas de cada pixel (variavel) selecionado. A
varidvel X1422 localiza-se na regido do substituinte R1, X2069 em R2, X3659
em R4 e X5845 em R3.
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Tabela 7 - Variaveis selecionadas para construcdao do modelo aug-MIA-QSAR.

X1422 X2069 X3659 X5845

Cp (emR1) (emR2) (em R4) (emR3) pICso
1 750 612 612 426 6.3
2 750 612 426 426 6.95
3 750 612 426 426 6.84
4 750 612 426 750 6.59
5 750 612 426 231 7.13
6 750 612 426 750 6.56
7 750 612 426 612 6.48
8 750 612 426 750 6.43
9 750 612 426 426 6.8
10 750 612 612 426 6.28
11 750 612 426 426 6.65
12 750 612 426 426 6.44
13 426 612 426 750 6.67
14 426 612 426 426 7.26
15 750 612 426 426 6.45
16 279 612 426 426 7.27
17 750 612 426 426 6.82
18 750 612 279 426 7.17
19 750 612 426 426 6.84
20 750 612 279 426 7.3
21 750 750 426 426 7
22 750 426 426 426 6.2

De acordo com os graficos de scores e loadings (Graficos 7 e 8), baixos
valores para a varidvel X1422 separam dois compostos de elevada (14 e 16) e
um de baixa bioatividade (13) dos demais compostos da série. Logo,
substituintes em R1 parecem ndo ser decisivos na classificacdo de compostos
com baixa, média e alta atividade biologica, apesar de estudos prévios

afirmarem que a maior atividade antiplasmddica é favorecida por substituintes
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Gréfico 7 - PLS-DA para a série de quinolona-4(1H)-iminas.
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doadores de elétrons em C-7 (R1) do anel quinol6nico, enguanto substituintes
retiradores de elétrons teriam efeito deletério (RESSURREICAO et al., 2013;
RODRIGUES et al., 2013).

Por outro lado, as varidveis X2069, X3659 e X5845 separam 0s

compostos com média/elevada atividade biol6gica (scores positivos em LV1)
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dos compostos com baixa bioatividade (scores negativos em LV1). Uma analise
conjunta com os dados da Tabela 7 indica que, de forma geral, baixos valores
em X3659 e X5845 (atomos de carbono indicando cadeia alquilica longa em R3
e R4, nitrogénio em R4 e bromo em R3) tendem a aumentar a atividade
antimalarica dos compostos, enquanto a auséncia de substituintes (765) ou
grupos pequenos (612, hidrogénio) nessas posi¢Oes acarreta diminuicdo na
atividade bioldgica.

Um exame da variavel X5845 revela que os compostos com
substituintes pequenos em R3, ou seja, Me (composto 7), F (composto 8), H
(composto 6 e 13) e Cl (composto 4) sdo classificados com baixa atividade
[identificado pelo pixel do hidrogénio metilico (612) e o restante com espagos
em branco (765), devido ao seu tamanho muito pequeno], enquanto que o
composto 5 pertence ao grupo de atividade média com atomos de maior tamanho
Br (231). Uma comparacdo da atividade dos compostos 4, 5, 7 e 8 com 0s
mesmos substituintes para R1, R2 e R4, mas diferindo apenas nos substituintes
da posicdo R3, ou seja, Cl, Br, Me, e F, respectivamente, mostra a seguinte
tendéncia na bioatividade: F>Me>CI>Br. Essa descoberta sugere que um
aumento na lipofilicidade para R3 resulta, geralmente, em um aumento na
atividade antiplasmodica. Uma inferéncia semelhante foi apurada em estudos
anteriores (RESSURREICAO et al., 2013; RODRIGUES et al., 2013; ZHANG
etal., 2012;)

Para exemplificar a tendéncia encontrada a partir da analise da variavel
X3659, a classificacdo dos compostos com ligantes N-dietilicos (composto 1 e
10) pertencentes ao grupo de baixa atividade e dos compostos com cadeia de 4
atomos de carbono 18 e 20 pertencentes ao grupo de atividade média/alta ,
sugere gue um aumento no comprimento da cadeia alquilica favorece um

aumento na poténcia antiplasmodica. Esse resultado € consistente com o que é
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reportado na literatura para R4 (RESSURREICAO et al., 2013; RODRIGUES et
al., 2013; ZHANG et al., 2012;).

A varidvel X2069 varia apenas para 0s compostos 21 (765, média
bioatividade) e 22 (426, baixa bioatividade) em relacdo aos demais (612),
sugerindo que baixos valores em R2, tais como para halogénios e nitrogénio,
diminuem a atividade antimalérica. De fato, tem sido reportado que grupos
retiradores de elétrons em C6 (R2) diminuem a poténcia antiplasmddica de
compostos quinol6nicos (RESSURREICAO et al., 2013).

4 CONCLUSAO

A utilidade da abordagem MIA-QSAR na codificacdo de informacGes
quimicas relevantes para a bioatividade de quinolona-4(1H)-iminas foi
demonstrada. O desempenho superior do modelo aug-MIA-QSAR sugere maior
relevincia do volume dos substituintes para a atividade antimalarica de
compostos quimicos estudados do que efeitos eletrostaticos e dipolares. Uma
interpretacdo da informacédo codificada pelo modelo aug-MIA-QSAR produz as
seguintes inferéncias quando se refere as caracteristicas dos substituintes que
aumentam atividade antiplasmédica: 1) R1 e R2: grupos doadores de elétrons
sdo aconselhados para esta posicdo para maior atividade; 2) R3: cadeias amino-
alquilicas maiores sdo favorecidas para essa posi¢do, embora cuidados devam
ser tomados para ndo influenciar significativamente o equilibrio entre as
propriedades bioldgicas e fisico-quimicas; 3) R4: substituintes com maior
volume atdmico sdo benéficos para essa posicdo. Esses resultados devem
fornecer orientacGes importantes sobre as modificagBes estruturais apropriadas
no esqueleto de quinolona-4(1H)-iminas, resultando em compostos
antiplasmédicos mais eficientes, bem como a descoberta de novos esqueletos

base que mais eficazes contra o plasmodium.
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CAPITULO 4: ANALISE COMPARATIVA PROTEOQUIMIOMETRICA
MIA-QSAR DO SUBSTRATO DA PROTEASE NS3 DO VIRUS DA
DENGUE

RESUMO

A Anélise Multivariada de Imagens aplicada a Rela¢do Quantitativa Estrutura-
Atividade (MIA-QSAR) demonstrou ser uma ferramenta promissora na
modelagem de bioatividades de compostos quimicos. Este capitulo fornece uma
analise comparativa das abordagens MIA-QSARt, aug-MIA-QSAR e aug-MIA-
QSARcolor na previsdo da constante de Michaelis (k) e na taxa de clivagem do
substrato (k) de peptideos modificados contra o virus da dengue tipo 2 (DENV
2). O método aug-MIA-QSARcolor demonstrou poder preditivo superior em
comparagdo com os modelos MIA-QSARt e aug-MIA-QSAR, sugerindo que a
incorporacdo de esquemas de cores para discriminar os diferentes tipos de
atomos da estrutura quimica e a modificacdo do tamanho atdbmico para ser
proporcional ao raio van der Waals melhora a capacidade preditiva do método
MIA-QSAR. A interpretagdo estrutural dos modelos aug-MIA-QSARcolor
revela que aminodcidos pequenos ndo ramificados nas posicdes Al e A4 estdo
associados com maior afinidade de ligacdo do substrato e a uma maior taxa de
clivagem do substrato (ke) quando presentes nas posicfes Al e A2, enguanto
gue os aminoacidos acidos nas posi¢Bes A2 e A4 estdo relacionados com baixa
afinidade do substrato e baixa taxa de clivagem do substrato quando na posi¢do
Al. Esses resultados fornecem informagdes quimicas pertinentes sobre as
caracteristicas estruturais criticas no planejamento de novos compostos-alvo
contra a DENV.

Palavras-chave: aug-MIA-QSARcolor. Protease NS3. Regressdo linear
maltipla. PLS.
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1 INTRODUCAO

1.1 Aspectos gerais da dengue

A dengue é uma doenca febril aguda de evolucdo geralmente benigna
que afeta as regiGes tropicais e subtropicais em todo o mundo (Figura 15).
Estimativas recentes indicam que 3,9 bilhGes de pessoas em 128 paises estdo em
risco de infecgdes por dengue (BRADY et al., 2012). Em 2013, foi reportado
que 390 milhGes de infeccBes por dengue tenham ocorrido no ano de 2010
(BHATT et al., 2013). A expansao geografica e o aumento do niimero de casos
tornaram a doenga um sério problema de saude publica em todo o mundo
(GUZMAN e HARRIS, 2015; OMS, 2015a).

Figura 15: Areas de ricos de transmissdo da dengue no mundo em 2014,

Isotermas

= Areas de risco de transmissdo por dengue em junho
[ Nao aplicavel

~ Aslinhas de contornodas isotermas indicam dreas de risco, definidas pelos limites geograficos
dos hemisférios norte e sul para sobrevivéncia do Aedes aegypti durante o ano.

Fonte: OMS (2015b).

A dengue é considerada uma doenca reemergente em varios lugares do

mundo, tais como Paquistdo, Arabia Saudita, Iémen, Djibouti, Somalia, Sudao e
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em paises da América (OMS,2015b). A transmissdo do virus da dengue foi
interrompida em grande parte das regides das Américas nas décadas de 1950 e
1960, mas retornou na década de 1970 por falhas na vigilancia epidemioldgica e
pelas mudancgas sociais e ambientais propiciadas pela urbanizacdo acelerada
dessa época (BRASIL, 2010). As regides do Caribe, América Central e do Sul
agora estdo em um estado hiperendémico, com transmissao autoctone em quase
todos os paises (OMS, 2015b). No Brasil, 0 ano de 2015 registrou 1.649.008.
Sendo confirmados 863 6bitos por dengue, 0 que representa um aumento de
82,5% em comparacdo com o0 mesmo periodo de 2014, quando foram
confirmados 473 6bitos. A regido sudeste concentra 65,2% dos 6bitos do pais e
0 estado de Sao Paulo o maior namero de registros (BRASIL, 2016).

A dengue tem uma ampla variedade de manifestacGes clinicas graves e
ndo graves, que vdo desde auséncia de sintomas e febres simples ao quadro de
hemorragias e a sindrome do chogue da dengue (GUBLER, 1998). A dengue
classica (CD) inicia-se com febre alta, seguida de cefaleia, prostracdo, nduseas,
anorexia, astenia, vomitos, dor abdominal generalizada (principalmente em
criangas), etc. Esses sintomas duram de 5 a 7 dias, mas a debilidade fisica pode
permanecer por varias semanas. Na febre hemorrédgica da dengue (FHD) e na
sindrome de choque hemorragico (SCD) os sintomas iniciais sdo os mesmos da
dengue classica. Porém, entre 0 3° e 4° dia, o quadro se agrava com hemorragias
espontaneas, diminuicdo da pressdo arterial, derrames cavitéarios, cianose e
diminuicdo brusca da temperatura. A principal caracteristica fisiopatoldgica
associada ao grau de severidade da FHD é o extravasamento do plasma, que se
manifesta por meio de valores crescentes do hematocrito e hemoconcentragéo,
situagdo que pode levar ao SCD. O choque é decorrente do aumento de
permeabilidade vascular, seguida de hemoconcentracdo e faléncia circulatoria,
de duracg&o curta pode levar ao 6bito em 12 a 24 horas (BRASIL, 2010).
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Até o presente momento, o tratamento para conter as infec¢fes causadas
pelo virus da dengue (DENV) tem sido basicamente através de medidas
paliativas que controlam os sintomas da doenga (KALAYANAROOJ, 2011).
Assim, a prevencdo e reducdo das infeccbes por dengue tém dependido
inteiramente da interrupcdo do contato humano-vetor. Esses métodos ndo tém se
mostrado satisfatdrios, em razdo da dependéncia de questBes sociais, tais como
saneamento basico, participacdo coletiva das comunidades e de politicas
publicas de saude para conter os criadouros do mosquito ou promover o uso de
repelentes ndo especificos.

A transmissdo da dengue ocorre, principalmente, pela picada do
mosquito fémea da espécie Aedes aegypti e, em menor extensdo, por Aedes
albopictus contaminados com o Arbovirus pertencente a familia Flaviviridae e
género Flavivirus. O processo de transmissdo inicia-se quando a fémea do
mosquito passa a se alimentar de sangue para a maturacdo de seus ovos. Nessa
fase, a fémea pode ser contaminada pelo virus da dengue a partir de hospedeiros
vertebrados. Apos a infeccdo, o virus fica encubado por um periodo de 8 a 12
dias. Em seguida, multiplica-se no intestino médio do vetor e infecta outros
tecidos, chegando as glandulas salivares e aos ovos presentes no seu aparelho
reprodutor. O mosquito vive, em média, 45 dias e, nesse periodo, pode
contaminar até 300 pessoas. Além do virus da dengue, 0 mosquito pode
transmitir outras arboviroses, tais como o chikungunya e o zica virus (OMS,
2015b). A diversidade de reservatorios de dgua para deposicdo dos ovos pela
fémea do mosquito, principalmente em 4&reas urbanas, tem contribuido
substancialmente para o aumento do numero de vetores e, consequentemente, o
namero de infecgdes transmitidas pelo mosquito.

O virus da dengue compreende uma particula esférica com didmetro de
40-50 nm, com um envelope de lipopolissacarideo. O genoma é constituido por

uma fita de RNA, com aproximadamente 11.000 nucleotideos, formando uma
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Unica grelha de leitura aberta que codifica uma Unica poliproteina precursora 5'-
CPRM(M)-E-NS1-NS2A-NS2B-NS3-NS4A-NS4B-NS5-3'. Essa poliproteina
viral é clivada por proteases em 10 produtos génicos: trés proteinas estruturais
(capsideo, membrana precursora e envelope), essenciais para a entrada,
montagem e a maturacdo viral, e sete proteinas ndo estruturais (NS1, NS2A,
NS2B, NS3, NS4A, NS4B, NS5), responsaveis por realizar a replicacdo viral
(MASON et al., 1987; LANCIOTT et al., 1994).

Atualmente, sdo conhecidos quatro sorotipos do virus da dengue:
DENV1, DENV2, DENV3 e DENV4, os quais estdo distribuidos em todas as
regides do mundo onde a doenca é endémica (DINU et al., 2015). Os quatro
sorotipos sdo caracterizados por diferentes propriedades antigénicas (MASON et
al., 1987) que causam a dengue, a febre hemorragica da dengue e a sindrome do
choque da dengue (LANCIOTTI et al., 1994). A infeccdo por um deles da
protecdo permanente para 0 mesmo sorotipo, mas imunidade parcial e
temporaria contra os outros (GUSMAN; HARRIS, 2015). Essas caracteristicas
virais tém dificultado o desenvolvimento de medicamentos eficazes e vacinas
para combater a doencga. Além disso, a falta de um modelo animal para testar a
eficdcia da vacina tem dificultado as avaliacBes experimentais in vivo, uma vez
gue ratos e macacos nao apresentam patologia semelhante aos seres humanos,
guando infectados com o virus (GIBBONS; VAUGHN, 2002).

1.2 Pesquisas atuais para controle e tratamento da dengue

As pesquisas para busca de um tratamento para a dengue envolvem
estudos que buscam o controle do mosquito vetor, o desenvolvimento de vacinas
e a producdo de medicamentos antivirais. Em relacdo ao controle do vetor,
estudos tém seguido com estratégias que visam reduzir a populagdo do mosquito

A. aegypti, tais como a utilizacdo de peixes predadores dos ovos da fémea do
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mosquito depositados em grandes recipientes de agua (PAMPLONA et al.,
2009) e a infeccdo da populacdo de mosquitos com bactérias do género
wolbachia, que faz com que os mosquitos se tornem parcialmente resistentes ao
virus da dengue (MCMENIMAN et al., 2009). H& também ensaios com
individuos machos do A. aegypti geneticamente modificados que, ap6s cruzarem
com as fémeas, transmitem um gene letal (VALDEZ et al., 2011).

No contexto do desenvolvimento de vacinas e producdo de antivirais, a
compreensdo dos alvos moleculares essenciais dentro do ciclo biolégico do virus
tem sido fundamental para o desenvolvimento de tais terapias. Dentre os alvos
considerados estratégicos para o desenvolvimento de farmacos, destacam-se a
proteina de membrana (prM), proteina de envelope (E) (KAMPMANN et al.,
2009; ZHANG et al.,, 2004) e a proteina do capsideo (C), NS5, NS3 e,
principalmente, NS2B-NS3pro, uma vez que estdo associadas a processos
essenciais do DENV, tais como o processo de infeccdo (entrada viral),
maturacio e replicacio viral (GODOI et al., 2014).

A proteina multifuncional NS3 é um importante alvo molecular para o
desenvolvimento de terapias especificas para a preven¢do da dengue (LESCAR
et al., 2008). Caracterizada por ser uma proteina conservada para 0s quatro
sorotipos da dengue, a NS3 é composta por 618 aminoacidos e desempenha
papel na clivagem da poliproteina viral e é essencial para o processamento de
replicacdo e maturacdo viral (FALGOUT et al., 1991; LUO et al., 2008). No
entanto, as NS3 requer a proteina proteolitica NS2B como cofator para a sua
ativacdo e estabilidade estrutural (LESCAR et al., 2008). A proteina NS3
contém dois dominios que possuem varias atividades enzimaticas: um dominio
serina protease localizado dentro dos residuos de aminoacidos N-terminais
(BAZAN; FLETTERICK, 1989; FALGOUT et al., 1991) e um RNA helicase e
NTPase na regido C-terminal (ASSENBERG et al., 2009).
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O conhecimento sobre um alvo molecular tem gerado avangos
expressivos no entendimento de um processo fisiopatolégico e,
consequentemente, no desenvolvimento de moléculas bioativas mais especificas
(GUIDO; ANDRICOPULO; OLIVA, 2010). A caracterizagdo de alvos
moleculares tem se beneficiado de técnicas de cristalografia e ressonancia
magnética nuclear para determinacao de suas estruturas tridimensionais, as quais
fornecem informagdes valiosas sobre suas caracteristicas estruturais e
moleculares, tal como sitios de ligagdo. Por vezes, técnicas de modelagem
molecular e screening virtual sdo capazes de simular interacdes entre alvos
moleculares e estruturas bioativas, ou simplesmente prever estruturas quimicas
mais adequadas a tais alvos moleculares.

Nesse contexto, este capitulo apresenta uma analise comparativa da
estratégia de analise multivariada de imagens aplicada a relagdo quantitativa
estrutura-atividade (MIA-QSAR) na predicdo da atividade de substratos
peptidicos com atividade contra o DENV, utilizando os métodos de regressdo
por minimos quadrados parciais (PLS) e regressdo linear multipla (MLR). Além
disso, uma interpretacdo do melhor modelo construido é realizada com o
objetivo de obter maior conhecimento sobre as caracteristicas estruturais que
favorecam a atividade dos peptideos contra o DENV, contribuindo, assim, para o

planejamento de novos compostos eficazes contra essa infeccao.

2 METODOLOGIA

2.1 Construgao das matrizes de dados para modelagem MIA-QSAR

Um conjunto de dados de 54 peptideos modificados, conhecidos como

substratos da protease NS3 do DENV tipo 2, cuja constante de Michaelis (Km) e

0 parametro cinético para a constante de taxa de clivagem do substrato(Kcy)
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foram determinados experimentalmente, foi obtido da literatura (PRUSIS et al.,
2008; SILLA et al., 2011) (Tabela 8).

Tabela 8. Sequéncia A1’-A4’ dos peptideos modificados com estrutura geral
Abz-RRRRXXXX-NY-NH," e valores experimentais obtidos para a
constante de Michaelis (K.,) e taxa de clivagem (K para a protease
NS3 do DENV?2. (Continua)

Al AT
""" R Ry
H MH
HO MH NH,
F | Ry O -
1 5 5 i

Cp Peptideos Kpn® ke  Cp  Peptideos Kpn® K’
1* APCN® 0,73 -0,62 28 STPH 1,24 -0,03
2* HHGN 064 -11 29 GLGF 0,64 -0,05
3 DDGN 19 -1,15 30 DTSF 1,18 -1,22
4 SNSN 0,8 0,23 31 HPTF 1,09 -11
5 NWTN 0,78 -0,52 32 ADTF 1,43 -0,68
6 GTVN 0,81 -0,48 33 NSVF 1,04 -0,54
;
8
9

AGPN 062 -039 34 SAPF 0,73 0,3

SHCD 1,06 -0,13 35* ATCL 0,86 -0,66

APGD 129 -14 36 NGGL 086 -1
10 HWSD 1,17 -1,15 37 HDSL 1,27 -0,66
11 GGTD 1,11 -0,37 38* GSSL 1,02 -0,32
12 AAVD 126 -0,12 39 SLTL 0,7 0,25
13 NDVD 164 -1 40 DHTL 1,46 -1,15
14 NLPD 1,22 -0,66 41 DNPL 1,24 -1,15
15 HNCC 094 -085 42 HTG- 082 -11
16 NACC 0,51 -0,55 43 DLS- 1,29 -0,85
17  SWGC 046 -041 44 NHT- 0,78 -0,77
18 AHSC 0,75 -0,59 45* AWV- 0,35 -0,57
19* DSTC 1,11 -1,15 46 GPP- 0,71 -0,77
20 SGvC 0,63 -0,01 47 SAGM 0,54 0,27
21 GDPC 1,12 -0,74 48* SWPL 0,74 -0,2
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Tabela 12 (Concluséo)
Cp Peptideos Kpn® ke Cp  Peptideos Kp® K’
22* DGCH 085 -1,05 49* AGVL 0,34 -0,47
23 ANGHH 085 -105 50 GTGN 0,48 -0,54
24* NPSH 0,71 -11 51* SAG- 056 04
25 GATH 0,67 -0,03 52 AAGM 0,39 -0,26
26 HLVH 1,15 -0,85 53 SAAM 0,52 0,19

27 HSPH 0,76 -1,15 54 SAGA 049 021

®Abz: 4cido o-aminobenzoico, nY: 3-nitrotyrosina, *®expresso em escala logaritmica,
valores originais de ky, e ke em UM e min™, respectivamente. °peptideos representados
pela letra inicial de cada aminoacido; *Grupo teste. Fonte: Adaptado de Prusis et al.
(2008).

As imagens em preto e branco dos peptideos modificados (ou seja, para
a abordagem MIA-QSARt) foram preparadas usando o programa ChemSketch
(ACD, 2009) e as imagens coloridas das abordagens aug-MIA-QSAR e aug-
MIA-QSARcolor foram obtidas usando o programa GaussView (Version 5.0.8)
(DENNINGTON, KEITH e MILLAN, 2008). E importante ressaltar que, para a
construcdo das imagens segundo as abordagens aug-MIA-QSAR e aug-MIA-
QSARcolor, foram utilizadas cores sélidas, sem efeito de iluminacdo dos &tomos
(spotlight).

Ap0s desenho, cada estrutura quimica foi transferida para um espaco de
trabalho no aplicativo Paint do Microsoft Windows de dimensdo pré-definida
(ou seja, 500300 pixels para a abordagem MIA-QSARt e 420x300 pixels para
a aug-MIA-QSAR aug-MIA-QSARcolor) e cada imagem foi salva como um
arquivo de bitmaps e alinhadas. O processo para obtencdo das estruturas e o
alinhamentos das moléculas foi realizado conforme descrito no capitulo 2. A
Figura 16 ilustra o conjunto de dados alinhado para as trés abordagens.

Ap6s alinhamento, as imagens foram transferidas para o software
Chemoface (NUNES et al., 2012) e desdobradas em matrizes numéricas com
dimensdes de 54x 150000 para MIA-QSARt e 54x126000 para aug-MIA-QSAR
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e aug-MIA-QSARcolor. A Figura 17 ilustra o alinhamento e o desdobramento

das imagens em matrizes numeéricas.

Figura 16 - Sobreposicdo das imagens dos peptideos para as abordagens MIA-
QSARt (A), aug-MIA-QSAR (B) e aug-MIA-QSARcolor (C).
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Fonte: Do autor (2016).

Figura 17: Construcdo do arranjo tridimensional e matriz X obtida apos
desdobramento das imagens aug-MIA-QSARcolor do conjunto de
peptideos.
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Posteriormente, as colunas da matriz X que apresentavam variancia 0
(espacos em branco comuns para todas as imagens em branco comuns para todas
as imagens e partes congruentes das estruturas quimicas) foram removidas,
rendendo matrizes de menor dimensionalidade 54x4723 para MIA-QSARt e
54x22756 para aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor.

2.2 Métodos quimiométricos para modelagem e validagao

Dado o grande nimero de descritores gerados pelas abordagens MIA-
QSAR, a técnica PLS foi empregada como método de constru¢do do modelo
primario. Para esta analise de regressdo, o conjunto de dados de peptideos
modificados foi dividido em séries de treinamento e teste, contendo 43 (80%) e
11 (20%) compostos, respectivamente, tal como no estudo anterior (SILLA et
al., 2011).

A qualidade dos modelos PLS foi avaliada utilizando os parametros:
coeficiente de determinacdo para a calibracdo (r?) e validacéo cruzada leave-
one-out (r’cv), bem como a raiz do erro quadrado médio de validacéo cruzada
(RMSECV). Além disso, os modelos foram vigorosamente validados usando a
validacdo externa (r’pred) e Y-randomizacdo (avaliado estatisticamente por
RMSErand e r’rand), os quais sdo procedimentos utilizados para atestar o poder
preditivo dos modelos e a auséncia de correlacdo ao acaso, respectivamente.
Dada a necessidade da realizacdo de procedimentos de validacdo ainda mais
vigorosos na modelagem QSAR, parametros adicionais como r’m e °r’p foram
utilizados para tornar os resultados de modelagem ainda mais confiaveis
(CHIRICO; GRAMATICA, 2012). O coeficiente de determina¢do modificado
(r’m) foi utilizado para detectar a proximidade entre a atividade observada e
esperada (OJHA et al., 2011; ROY et al., 2013), e o coeficiente de determinagéo
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penalizado e corrigido (°r’p), utilizado para avaliar a diferenca entre r* e r’rand
(MITRA; SAHA; ROY, 2010).

Embora PLS seja uma técnica preferida quando se lida com matrizes de
dados com numerosas varidveis, o fato de que as variaveis originais sao
convertidas em projecGes ortogonais torna a interpretacdo da propriedade
modelada complexa, uma vez que as variaveis originais ficam "mascaradas" nas
variaveis latentes. Portanto, a fim de buscar uma interpretacdo mais simples para
as abordagens MIA-QSAR, também foi utilizada a técnica MLR. Para lidar com
a elevada dimensionalidade das matrizes de dados MIA-QSAR foi aplicada uma
técnica de pré-filtragem com base em entropia de Shannon (SE), onde as
variaveis com menos de 15% da entropia maxima (SEMAX = Log54) foram
eliminadas (URIAS et al., 2015). As matrizes ainda foram filtradas com base no
coeficiente de correlacdo (x/x), onde, para varidveis com coeficientes de
correlagdo (x/x) > 0,98, uma variavel foi retida. Posteriormente, modelos
baseados em MLR foram construidos usando os conjuntos filtrados de variaveis
e os modelos com os maiores valores de r? e r’cv para cada abordagem MIA-
QSAR foram retidos, segundo os critérios de otimizacdo e busca da técnica de
algoritmo genético (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Os modelos obtidos
foram, posteriormente, validados utilizando as técnicas de validacdo externa e

Y-randomizacao.
3 RESULTADOS E DISCUSSOES
3.1 Anélise PLS
Os modelos PLS para o parametro cinético K., foram construidos usando

3 variaveis latentes (LVs) para a abordagem MIA-QSARt e 2 LVs para as
abordagens aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor, enquanto que para 0
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pardmetro cinético K. foram consideradas 6 LVs para a abordagem MIA-
QSARt e 5 LVs para as abordagens aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor. O
nimero de LVs foi determinado com base na reducdo do erro quadratico médio
da validagdo cruzada leave-one-out (RMSECV). A Tabela 9 mostra o0s
pardmetros estatisticos para 0s modelos PLS obtidos de acordo com as
abordagens MIA-QSARt, aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor.

Tabela 9 - Estatisticas para os modelos MIA-QSAR/PLS obtidos para 0s
parametros K, e k¢ dos substratos peptidicos inibidores da
protease NS3 do DENYV tipo 2.

MIA-QSARt aug-MIA-QSAR  aug-MIA-QSARcolor

Parametros

Keat Kn Keat Km Keat Km

LV 6 3 5 2 5 2
r’cal 0,97 0,66 0,89 0,44 0,90 0,44
r2cv 0,52 0,09 0,58 0,14 0,51 0,12
RMSEcv 0,08 0,21 0,16 0,22 0,15 0,35
rzrand 0,90 0,62 0,62 0,30 0,66 0,37
RMSErand 0,15 0,23 0,30 0,30 0,28 0,29
‘rep 0,26 0,16 0,49 0,25 0,46 0,17
r2pred 0,78 0,05 0,70 0,14 0,59 0,01
RMSEp 0,23 0,31 0,25 0,3 0,35 0,33
rzm 0,67 0,00 0,58 0,00 0,57 0,00

De um modo geral, os modelos construidos mostraram boa capacidade
de previsdo para a taxa de clivagem do substrato (k.,), com valores de r’>0,7 e
r’cv, r’pred e r’m > 0,5 (Tabela 9). Na comparacdo das trés abordagens, o
método MIA-QSARt mostrou melhores resultados para calibracdo e validagdo
externa [r? = 0,97, r’pred =0,78 (r?m = 0,67)] quando comparado as abordagens
aug-MIA-QSAR [r® = 0,89, r’pred = 0,70 (r’m = 0,58)] e aug-MIA-QSARCcolor
[r* = 0,90, r’pred = 0,59 (r’m = 0,57)]. Entretanto, o alto valor de r’rand para o
MIA-QSARt (0,90) comparado com as abordagens aug-MIA-QSARcolor (0,66)
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e aug-MIA-QSAR (0,62), sugere que o0 modelo MIA-QSARt é mais propenso a
correlagdo ao acaso e pode, assim, ser considerado ndo confiavel. Isso pode ser
avaliado pelo valor de °r2p, que foi inferior para o MIA-QSARt (0,26) se
comparado as abordagens aug-MIA-QSAR (0,49) e aug-MIA-QSARcolor
(0,46), embora nenhuma abordagem tenha atingido o nivel recomendado, isto é
r’p > 0,50 (MITRA, SAHA e ROY, 2010). Nesse sentido, o0 modelo baseado na
abordagem aug-MIA-QSAR pode ser considerado mais confiavel para previsao
do que as abordagens aug-MIA-QSARcolor e MIA-QSARt, pois mostrou
melhor desempenho nos ensaios de aleatorizacdo e bons resultados de validagéo
externa.

Para os modelos MIA-QSAR/PLS para a constante de Michaelis (Km)
dos substratos peptidicos para a protease NS3(Tabela 9), observa-se que as
abordagens MIA-QSARt, aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor ndo
produziram resultados satisfatorios, uma vez que os valores para r’cv, r’pred,
r’p e r’m foram menores do que 0,5 e o r’ menor que 0,7 (MITRA, SAHA,
ROY, 2010; OJHA et al., 2011). Esse resultado sugere que a técnica PLS ndo ¢
adequada para a modelagem do parametro K., para o conjunto de dados dos
peptideos modificados considerados, ou que os descritores MIA ndo sao capazes
de capturar a tendéncia nos valores de K.,, ou que os dados de K, experimentais
ndo estdo corretos/precisos. Nesse sentido, também cabe mencionar que foi
observado baixo desempenho para modelagem de K, para essa classe de
compostos em estudos anteriores na literatura (PRUSIS et al., 2008; SILLA et
al., 2011). Adiante, por meio de comparagdo com os resultados MLR, verificar-
se-a que a primeira hipétese (inabilidade do PLS em modelar Km) é a mais

plausivel.
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3.2 Regressao Linear Multipla

Seis modelos MLR foram construidos para os parametros Ky e Kea. A
Tabela 10 mostra as equacgdes (1-6) para os modelos construidos, bem como 0s
parametros estatisticos correspondentes, usando as abordagens MIA-QSARt,
aug-MIA-QSAR e aug-MIA-QSARcolor.

Como pode ser observado na Tabela 10, os modelos para os parametros
Km e ke apresentam bons parametros estatisticos. Na comparagdo do
desempenho dos modelos K, para as diferentes abordagens MIA-QSAR
(verificar Equacbes 1, 2 e 3), observa-se que, apesar de 0s parametros de
calibracdo e de validagdo cruzada serem superiores para a abordagem MIA-
QSARt [r? (0,77), r’cv (0,68), °r?p (0,67)] perante as abordagens aug-MIA-
QSAR [r? (0,64), r’cv (0,49),°r?p (0,58)] e aug-MIA-QSARr [r? (0,71), ricv
(0,60), “r2p (0,64)], o modelo baseado em aug-MIA-QSARcolor possui maior
robustez e capacidade de previsdo, uma vez que produz os maiores valores para
os parametros de validacdo externa [isto & r’pred (0,64) e r’m(0,55)]
comparados com as abordagens MIA-QSARt [r’pred (0,24), r’m (0,00)] e aug-
MIA-QSAR [r?pred (0,58) e r’m (0,53)].

Quanto aos modelos para previsdo de k. (Equacdes 4, 5 e 6), observa-se
que, enquanto um desempenho comparavel é observado para as trés abordagens
quanto aos procedimentos de calibracdo e validacdo interna, isto é, MIA-QSARt
[r’cal (0,90), r’cv (0,87)], aug-MIA-QSAR [rcal (0,87), r’cv (0,82)] e aug-
MIA-QSARcolor [r’cal (0,88), r’cv (0,83)], um desempenho superior é
observado para a abordagem aug-MIA-QSARcolor para o procedimento de
validacdo externa [r?pred (0,92), r’m (0,80)] relativo as abordagens MIA-QSARt
[r’pred (0,66), r’m (0,66)] e aug-MIA-QSAR [r?pred (0,76), r’m (0,60)].

O poder preditivo superior para a abordagem aug-MIA-QSPRcolor

sugere que a incorporagdo de informagdes quimicas mais significativas para as
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Tabela 10: Parametros estatisticos e equacdes dos modelos MLR para Ky, € K, para os 54 peptideos modificados.

Métodos |NT | rPcal [rPcv [ RMSEcv | rrand | “rp | rPpred | Pm | Modelos | Eq
Constante de Michaelis (Kn)
MIA-QSARt 54 | 0,77 | 0,68 0,18 0,18 | 0,67 0,24 0,00 | Ky, =1,3702 - 0,0005X482 - 0,0004X874 - (1)
0,0004X19020 - 0,0004X2243 -0,0005X3869
- 0,0004X4451
aug-MIA-QSAR 54 10,64 |0,49 0,26 0,12 0,58 | 0,58 0,53 | Kn=2,1299 - 0,0021X1377 + 0,0007X1704 | (2)
-0,0008X4256 - 0,017X6809 +
0,0025X18185 - 0,0008X19371
aug-MIA-QSARcolor | 54 | 0,71 | 0,60 0,21 0,13 0,64 | 0,64 0,55 | Ky =0,7346 + 0,0013X1377 - 0,0016X1704 | (3)
+0,0010X4256 - 0,005X6809 +
0,0006X18185 - 0,0010X19371
Constante de Clivagem (Kca)
MIA-QSARt 54 10,90 |0,87 0,18 0,13 0,83 | 0,66 0,66 | ke =0,3369 - 0,0015X482 + 0,0008X874 - | (4)
0,0004X19020 + 0,0006X224 - 0,0002X3869
- 0,0005X4451
aug-MIA-QSAR 54 10,87 |0,82 0,21 0,11 0,81 | 0,76 0,60 | kea =-1,2412 + 0,0015X803 -0,0011X1843 + | (5)
0,0011X2988 - 0,0020X7062 + 0,0023X7655
- 0,0006X11236
aug-MIA-QSARcolor | 54 | 0,88 | 0,81 0,21 0,11 0,82 | 0,92 0,80 | kea =-1,7105 + 0,0009X309 + 0,0013X2090 | (6)
-0,012X2126 + 0,0005X2498 +
0,0006X3892 -0,0008X7320

TNtreinalmento = 43 and Nteste = 11
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as imagens, especialmente a modificacdo das dimensfes atOmicas para
alcancar a proporcionalidade ao raio de van der Waals e 0 uso de esquemas
de cores cuidadosamente definidos para correlacionar com a
eletronegatividade atdmica, melhora o desempenho do método MIA-QSAR.
Adicionalmente, além de contribuir para a melhoria do poder de previsao, 0s
esquemas de cores abre caminho para a interpretacdo quimica dos modelos
construidos, uma vez que os atomos estdo identificados pelos seus valores de
pixel nas variaveis. Nesse sentido, foi realizada a interpretacdo das
informacBes quimicas codificadas pela abordagem aug-MIA-QSARcolor
para os parametros Kp, e Ke, que consequentemente contribui para o
desenvolvimento de substratos mais promissores com uma maior afinidade
pela proteina NS3 do DENV-02.

3.3 Interpretacéo estrutural do modelo aug-MIA-QSARcolor

Uma analise das variaveis contidas no modelo aug-MIA-QSARcolor
para o parametro K., (Tabela 11) revela que as variaveis X1377 e X1704
correspondem a coordenadas de pixel para as cadeias laterais Al de
aminoacidos, as varidveis X4256 e X6809 codificam informacdo sobre as
cadeias de aminoacidos A2 e a variaveis X18185 e X19371 em grupos R no
aminoacido A4 (note que cada variavel corresponde a um Unico pixel de

coordenadas na imagem multivariada).

Tabela 11 - Variaveis contidas na abordagem aug-MIA-QSARcolor para o
parametro K, com compostos ordenados do menor para 0
maior valor de K,

Cp X1377 X1704 X4256 X6809 X18185 X19371 Km

49 765 765 765 765 765 765 0.34
45 765 765 250 250 765 765 0.35
52 765 765 765 765 765 765 0.39

17 765 612 250 250 765 765 0.46
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Cp X1377 X1704 X4256 X6809 X18185 X19371 Km
50 765 765 765 210 765 765 0.48
54 765 765 765 765 765 765 0.49
16 300 250 765 765 765 765 0.51
53 765 765 765 765 765 765 0.52
47 765 765 765 765 765 765 0.54
51 765 765 765 765 765 765 0.56

7 765 765 765 765 210 210 0.62
20 765 765 765 765 765 765 0.63

2 300 250 612 612 210 210 0.64
29 765 765 765 612 765 612 0.64
25 765 765 765 765 612 765 0.67
39 765 765 765 612 765 765 0.7
24 300 250 765 765 612 765 0.71
46 765 765 765 765 765 765 0.71

1 765 765 765 765 210 210 0.73
34 765 612 765 765 765 612 0.73
48 765 612 250 250 765 765 0.74
18 765 765 765 612 765 765 0.75
27 300 250 765 210 612 765 0.76

5 300 250 250 250 210 210 0.78
44 300 250 612 612 765 765 0.78
4 765 765 765 350 210 210 0.8

6 765 765 765 210 765 765 0.81
22 300 250 765 765 765 765 0.85
23 765 765 765 350 612 765 0.85
35 765 765 765 210 765 765 0.86
36 300 250 765 765 765 765 0.86
15 300 250 765 350 765 765 0.94
38 765 765 765 210 765 765 1.02
33 300 250 765 210 765 612 1.04

8 765 765 612 612 765 210 1.06
31 300 250 765 765 765 612 1.09
11 765 765 765 765 765 210 1.11
19 765 250 765 765 765 765 1.11
21 765 765 765 350 765 765 1.12
26 300 250 765 612 612 765 1.15
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Tabela 11 (Concluséo)

Cp X1377 X1704 X4256 X6809 X18185 X19371 Km

10 300 250 250 250 765 210 1.17
30 350 250 765 210 765 612 1.18
14 300 250 765 612 210 210 1.22
28 765 612 765 210 612 765 1.24
41 350 250 765 350 765 765 1.24
12 765 765 765 765 765 210 1.26
37 300 250 765 350 765 765 1.27
9 765 765 765 765 765 210 1.29
43 765 250 765 612 765 765 1.29
32 765 765 765 350 765 612 1.43
40 765 250 612 612 765 765 1.46
13 300 250 765 350 765 210 1.64
42 300 250 765 210 765 765 1.82
3 765 250 765 350 210 210 1.9

A auséncia de variaveis correspondentes para as coordenadas de pixel para
as cadeias laterais A3 sugere pouca contribuicdo de aminoacidos nesta
posicdo para o parametro cinético K., corroborando os resultados obtidos
num estudo anterior realizado por Prusis et al. (2008).

Uma analise intuitiva revela que espago em branco (valores de pixel
765) para as varidveis X1377 e X1704 sdo indicativos de aminoacidos de
grupos R pequenos na posicdo Al (como exemplo, alanina, serina e glicina),
0s quais, quando concomitantes com grupos R de tamanho semelhante em
A4 [identificados por espacos em branco (765) para os substituintes X18185
e X19371, (por exemplo, formando parte de glicina, alanina, leucina e
metionina)], geram baixos valores de K (isto é, elevada atividade). Em
contraste, quando pequenos grupos R em Al aparecem concomitantes com
um grupo carboxila [identificados por pixels 765 (espago em branco) e 210
(H) para X18185 e X19371, respectivamente, ou seja, hidrogénio que faz
parte do grupo carboxila] contendo cadeias laterais em A4, um efeito oposto
é observado (ou seja, esta relacionado com altos valores de K,). Ainda mais

interessante, independentemente dos grupos R em Al e A4, quando a cadeia



136

lateral A2 compreende um grupo carboxila [identificado por pixels 765
(espago em branco) e 350 (O) para variaveis ou posicOes de pixel X4256 e
X6809, respectivamente], os valores de K., aumentam.

Note-se que os pixels nas posicOes X4256 e X6809 (ou X18185 e
X19371) ditam que o grupo carboxila é separado aproximadamente por um
carbono de distancia da cadeia do peptideo, como é no acido aspartico. Esse
resultado é consistente com os relatados por Prusis e colaboradores (2008),
em que a baixa afinidade para o substrato foi atribuida a presenca de
unidades de acido aspartico nos substratos peptidicos. Por outro lado, um
grupo R do sistema biciclico para o0 aminoacido A2 [identificado por &tomos
de carbono (250) na posicdo de pixel X4256 e X6809] esta relacionado com
baixos valores de K, (elevada afinidade para o substrato), com um efeito
sinérgico das cadeias laterais Al e A4. Essa € uma descoberta interessante,
de acordo com um estudo anterior no qual o triptofano (derivado de indol)
foi citado como o aminoacido mais favoravel para esta posi¢do devido a alta
afinidade pelo substrato (PRUSIS et al., 2008).

Uma avaliacdo cuidadosa das variaveis que constituem o modelo
MLR para a taxa de clivagem do substrato (Tabela 12) indica que as
varidveis X309, X2090, X2126 e X2498 correspondem a posicdes de pixel
para 0 grupo R dos aminoacidos em Al, enquanto que as variaveis X6660 e
X7320 codificam informac@es sobre as cadeias laterais dos aminoacidos em
A2.

Tabela 12: Variaveis contidas no modelo aug-MIA-QSARcolor para o
parametro K.y, com compostos ordenados do menor para 0
maior valor de Ky

Cp X309 X2090 X2126 X2498 X6660 X7320 Kcat
9 765 765 765 210 765 765 -1.4
30 210 350 250 250 765 350 -1.22
3 210 350 250 765 350 250 -1.15
10 250 250 250 250 250 250 -1.15
19 210 350 250 765 765 350 -1.15
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Cp X309 X2090 X2126 X2498 X6660 X7320 Kcat
27 250 250 250 250 765 350 -1.15
40 210 350 250 250 612 250 -1.15
41 210 350 250 250 350 250 -1.15
2 250 250 250 250 612 250 -11
24 612 350 250 250 765 765 -11
31 250 250 250 765 765 765 -11
42 250 250 250 765 765 350 -11
22 612 350 250 250 765 765 -1.05
23 765 765 765 210 350 250 -1.05
13 612 350 250 250 350 250 -1
36 612 350 250 250 765 765 -1
15 250 612 250 250 350 250 -0.85
26 250 250 250 765 765 250 -0.85
43 210 350 250 250 765 250 -0.85
44 612 350 250 250 612 250 -0.77
46 765 765 765 765 765 765 -0.77
21 765 765 765 765 350 250 -0.74
32 765 765 765 765 350 250 -0.68
14 765 350 250 250 765 250 -0.66
35 765 765 765 210 765 350 -0.66
37 250 612 250 250 350 250 -0.66
1 765 765 765 765 765 765 -0.62
18 765 765 765 210 612 250 -0.59
45 765 765 210 210 250 250 -0.57
16 612 350 250 250 765 210 -0.55
33 612 350 250 250 765 350 -0.54
50 765 765 765 765 765 350 -0.54
5 765 350 250 250 250 250 -0.52
6 765 765 765 765 765 350 -0.48
49 765 765 765 765 765 765 -0.47
17 765 765 350 350 250 250 -0.41
7 765 765 210 210 765 765 -0.39
11 765 765 765 765 765 765 -0.37
38 765 765 765 765 765 350 -0.32
52 765 765 765 765 765 210 -0.26
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Tabela 12 (Concluséo)

Cp X309 X2090 X2126 X2498 X6660 X7320 Kcat
48 765 765 350 350 250 250 -0.2
8 765 765 350 350 612 250 -0.13
12 765 765 765 765 765 210 -0.12
29 765 765 765 765 765 250 -0.05
25 765 765 765 765 765 210 -0.03
28 765 765 350 350 765 350 -0.03
20 765 765 350 765 765 765 -0.01
53 765 765 350 765 765 210 0.19
54 765 765 350 765 765 210 0.21
4 765 765 350 765 350 250 0.23
39 765 765 350 350 765 250 0.25
47 765 765 350 765 765 210 0.27
34 765 765 350 350 765 210 0.3
51 765 765 350 765 765 210 0.4

Dado que nenhuma variavel no modelo de aug-MIA-QSPRcolor
corresponde aos grupos R nas posicdes A3 e A4, pode-se inferir que essas
ndo tém qualquer influéncia sobre a taxa de clivagem do substrato e, assim,
essas posiches podem ser importantes para a modificacdo de outras
propriedades, tais como fatores fisico-quimicos e farmacocinéticos sem
alterar significativamente a taxa de clivagem.

Esse resultado é consistente com um estudo anterior sobre inibidores
aldeidos tetrapeptideos (LI et al., 2005), no qual foi relatado que interacdes
na cadeia lateral de aminoacidos na posicdo A2 sdo mais importantes do que
nas cadeias laterais em Al, A3 e A4, e que modificagBes nas posi¢cdes A3 e
A4 sdo toleradas sem reducdo significativa da taxa de clivagem, com este
altimo (A4) contribuindo pouco para a ligagdo com a enzima.

Cadeias laterais de tamanho pequeno em Al [identificadas pelos
pixels de valores 765 (X309), 765 (X2090), 350 (X2126) e 765 (X2498),
correspondente a um grupo hidroxila separado por uma distancia de um
carbono do esqueleto peptidico, como na serina, e valores de pixel 765

(espago em branco) para todas as quatro posic¢des de pixel indicando grupo R
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muito pequeno nesta posicdo, tais como o hidrogénio e um grupo metila,
como na alanina e glicina] estdo associadas a valores elevados de k.. Essas
descobertas sdo consistentes com estudos anteriores em que foi relatado que
pequenos aminoacidos ndo ramificados na posi¢cdo Al contribuem para o
aumento da taxa de clivagem dos substratos, ja que esses favorecem as
interagBes enzima-substrato (CHAMBERS, et al., 1990; LI et al., 2005).
Note-se que quando o substrato tetrapeptidico contém aminoéacidos pequenos
ndo ramificados em Al e um grupo metila para o aminoacido A2
[identificado por pixel de valores 765 (espago em branco) e 210 (H) para as
variaveis X6660 e X7320, respectivamente], maiores valores de taxa de
clivagem sdo obtidos, enquanto que o oposto é observado quando o
aminoacido em A2 contém uma cadeia lateral ciclica formando parte da
espinha dorsal [identificado por espacos em branco para as variaveis X6660
e X7320], como na prolina. Os demais substituintes do grupo R para A2 ndo
mostram uma tendéncia em particular, uma vez que estdo espalhados por
toda a gama de valores de k4. 1SS0 sugere que A2 permite uma variada gama
de aminoacidos, corroborando os resultados de um estudo anterior de LI et
al. (2005). Por outro lado, o grupo amida [identificado por valores de pixel
612 (X309), 350 (X2090), 250 (X2126) e 250 (X2498)], imidazol
[representado por o pixel &tomo de carbono (250) para as quatro variaveis]
ou carboxila [identificado por o pixel de valores 210 (X309), 350 (X2090),
250 (X2126) e 250 (X2498)], como cadeias laterais de aminoacidos em Al,
estdo relacionados com baixos valores de K¢ €, assim, asparagina, histidina
e acido aspartico sdo considerados inadequados para esta posi¢do. No seu
conjunto, esses resultados fornecem informagdes valiosas sobre as
caracteristicas-chave estruturais no desenvolvimento de novos tetrapeptideos

com maior atividade contra o DENV 02.
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4 CONCLUSAO

Desde o inicio da abordagem MIA-QSAR, em 2005, mudancas tém
ocorrido visando incorporar informagdes quimicas mais significativas para
as imagens estruturais. O uso de esquemas de cores para distinguir diferentes
tipos de atomos e a modificacdo de tamanhos atémicos de acordo com o raio
de van der Waals melhorou o desempenho dos modelos MIA-QSAR e abriu
caminho para a sua interpretacdo estrutural. No presente trabalho, a
abordagem aug-MIA-QSARcolor produziu modelos baseados em MLR mais
preditivos para os parametros cinéticos K, e ke, do que as abordagens MIA-
QSAR tradicional e aug-MIA-QSAR. As variaveis contidas no modelo aug-
MIA-QSARcolor destacou a importancia dos aminoacidos pequenos e
ramificados nas posi¢des Al e A4 no aumento da afinidade para o substrato
a proteina NS3 e na taxa de clivagem do substrato em Al e A2. Por outro
lado, aminoacidos acidos nas posicfes A2 e A4 foram relacionados com
baixa afinidade do substrato para a proteina NS3 e baixos valores de
clivagem do substrato na posi¢do Al. Esses resultados fornecem informagéo

quimica util para o planejamento de compostos-alvo contra 0 DENV.
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CAPITULO 5: MODELAGEM COMPUTACIONAL DA ATIVIDADE
ANTIESQUISTOSSOMOTICA DE DERIVADOS NEOLIGNANAS COM
BASE NA ABORDAGEM MIA-SAR

RESUMO

Modelos tedricos para explorar a atividade antiesquistossomdtica de um
conjunto de dados de 18 neolignanas sintéticas foram construidos utilizando
a abordagem de analise multivariada de imagens aplicada a relacdes
estrutura-atividade (MIA-SAR). Os modelos obtidos foram validados usando
a acuracia da validacdo cruzada leave-one-out (Acc), validacdo externa e
procedimentos de Y-randomizacdo, resultando em uma classificacdo correta
superior a 80%, 70% e 60%, respectivamente. Adicionalmente, foi feita uma
comparacdo dos modelos obtidos a partir de imagens binarias (preto e
branco) e coloridas; as cores (valores de pixel) foram selecionadas para
corresponder as propriedades quimicas. Observou-se que os modelos obtidos
a partir de imagens coloridas com os valores de pixel correspondentes a
eletronegatividade (conhecida como abordagem aug-MIA-SARcolor)
produziram pardmetros estatisticos superiores aos obtidos a partir de
imagens binarias (MIA-SAR) e de imagens coloridas aleatoriamente (em que
atomos sdo coloridos de acordo com o padrdo de cores do programa
utilizado). Interpretacdo mecanistica da influéncia de diferentes substituintes
na atividade antiesquistossomotica revelou que substituintes metoxila nas
posices R1 (ou R2) e R5 do esqueleto basico das neolignanas sdo
indispensaveis para a atividade antiesquistossomética. Os resultados obtidos
fornecem conhecimento das possiveis modificacfes estruturais para produzir
novos compostos  derivados de neolignanas com  atividade
antiesquistossomética.

Palavras-chave: Schistosoma mansoni, PLS-DA, PCA, HCA.
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1 INTRODUCAO

A esquistossomose, também conhecida como bilharziose ou “barriga
d’agua”, é uma doenca causada por helmintos do género Schistosoma
(BRASIL, 2004). Endémica em 78 paises de regides tropicais e subtropicais,
a doenca afeta, principalmente, comunidades pobres sem agua potavel e
saneamento adequado. Estima-se que mais de 700 milhdes de pessoas vivam
em areas de risco de infecgdo, nimero que corresponde a 10% da populacéo
mundial. O nimero de pessoas infectadas em 2012 foi de 249 milhdes, das
quais 45% eram criancas em idade escolar (5 a 14 anos) (OMS; 2014).
Atualmente, 52 paises apresentam transmissao suficientemente efetiva que
justifique a quimioterapia preventiva, destes 90% estdo situados no
continente africano. Contudo, moderadas taxas de transmissao continuam em
paises como Brasil, Suriname, Venezuela, Filipinas, Camboja e Laos (OMS,
2015) (Figura 18).

Figura 18: Distribuicao da esquistossomose em todo mundo em 2012
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Seis espécies de schistosomas sdo responsaveis por infeccdes em
humanos: S. haematobium, S. japonicum, S. mansoni, S. intercalatum, S.
mekongi e S. guineesis (BRASIL, 2004; OMS, 2015). A maioria dos casos
da doenca € resultante de infeccBes por S. haematobium (que causa a
esquistossomose urogenital) e S. mansoni (causador da esquistossomose
intestinal). Os haematobium estdo basicamente distribuidos na Africa e
Oriente Médio, enquanto que o S. mansoni pode ser encontrado na Africa,
Oriente Médio, Brasil, Venezuela, Suriname e llhas Caribenhas. (CDC,
2002; OMS, 2015).

A principal fonte de contaminagdo do parasito ao homem é através
de agua doce estagnada, em lagos, represas e acudes que contenham as
larvas (cercarias) do Schistosoma (BRASIL, 2004). Geralmente, a
contaminacado desses locais se faz por meio do hospedeiro vetor e através de
fezes de vertebrados contaminados (OMS, 2015). Os ovos do S. mansoni sao
eliminados nas fezes do hospedeiro infectado. Na &gua eclodem, liberando
uma larva ciliada denominada miracidio, que infecta os caramujos do género
Biomphalaria: B. glabrata, B. tenagophila e B.straminea. Apds 4 a 6
semanas, abandonam o caramujo, na forma de cercéria, ficando livres nas
aguas naturais (Figura 19). Essas possuem consideravel resisténcia, podendo
permanecer por dias na agua, até encontrar um hospedeiro vertebrado. O
contato humano com aguas infectadas pelas cercarias € a maneira pela qual o
individuo adquire a esquistossomose ( BRASIL, 2004; OMS, 2013).

As manifestacGes clinicas da doenca dependem do estagio de
evolugdo do parasito no hospedeiro e do tipo de parasito. A doenca é divida
em fase aguda e cronica. A fase aguda, geralmente, ocorre em um periodo de
3 a 7 semanas ap0s exposi¢cdo ao parasito, sendo caracterizada por febre,
anorexia, dor abdominal, cefaleia e voémito. Apés 6 meses de infeccdo, a
doenga pode ser considerada cronica, podendo apresentar-se na forma de
didria recorrente, aumento ou contracdo do figado devido a fibrose,
esplenomegalia, ascite, varizes de es6fago, hematémase, anemia, desnutri¢éo
e hiperesplenismo (BRASIL, 2004).
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Figura 19 : Ciclo de vida dos Schistosoma no caramujo e no homem.
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O principal medicamento utilizado no tratamento da
esquistossomose € o praziquantel. Essa droga atua contra todas as espécies
de Schistosoma (CIOLI; PICA-MATTOCCIA, 2003). No entanto, apesar de
demostrar resultados satisfatdrios e baixo custo, sua disponibilidade ainda é
limitada. Dados da OMS de 2014 mostram que 0 himero de pessoas tratadas
por esquistossomose foi de 61.635.963. Isto representa 20,7% da cobertura
global da populagdo gque necessitava de terapia preventiva e apenas 34,6%
das 123.329.536 criancas em idade escolar (5 a 14 anos) que necessitavam
de tratamento (OMS, 2016). Outro fator relevante é que o praziquantel vem
sendo utilizado pelos programas de controle e prevengdo ao S. mansoni ha
mais de 40 anos e os riscos de resisténcia do parasito sdo eminentes
(WANG, WANG; LIANG, 2012) Nesse sentido, pesquisas tém sido
realizadas visando buscar drogas mais eficientes ao tratamento de
esquistossomose, visto que o praziquantel ndo impede a reincidéncia da
doenga (MCMANUS; LOUKAS, 2008), é inativo contra schistosomas
jovens e possui efeito limitado em pacientes com lesdes avangadas no figado
e baco (CHATTERJEE et al., 2002; SABAH et al., 1986.).
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Um estudo iniciado na década de 1970 aponta que neolignanas
extraidas de folhas da planta Virola surinamensis apresentavam atividade
biolégica contra microbactérias ( SOUZA et al., 2011), fungos (ZACCHINO
et al., 1999) e parasitos, tais como Leishmania spp. (SANTOS, 1991,
BARATA et al.,, 2000), Trypanosoma cruzi (NOCITO et al., 2007) e S.
mansoni (SANTOS, 1991). Extrato das folhas e, posteriormente, substancias
isoladas mostraram alta atividade contra a penetracdo de cercérias do
Schistosoma mansoni em camundongos (SANTOS, 1991). Deste entéo,
analogos e derivados dessas substancias tém sido estudados visando
compostos  potencialmente  mais  promissores ao combate da
esquistossomose.

Tendo em vista a necessidade de conhecer melhor as propriedades e
mecanismo de acdo desses compostos, técnicas computacionais para
planejamento racional de farmacos tém sido grandes aliadas nas pesquisas,
uma vez gue reduz tempo, custo e projeta compostos mais promissores ao
desenvolvimento de uma nova droga. Estudos ja realizados sugerem que
propriedades  eletrbnicas sdo  importantes para a  atividade
antiesquistossomética (ALVES et al., 2002). Nesse sentido, o objetivo deste
trabalho é mostrar como as metodologias MIA-QSAR podem contribuir para
a interpretacdo e elaboracdo de neolighanas mais promissoras ao tratamento

da esquistossomose.

2 METODOLOGIA

2.1 Obtencédo do conjunto de dados

Um conjunto de dados constituido de 18 neolignanas com atividade
relatada contra a penetracdo da cercaria do S. mansoni em ratos foi
explorado (Quadro 3) (ALVES et al., 2002). As neolignanas sdo dimeros
formados a partir do acoplamento oxidativo de fendis alilicos e propenilicos

gue ocorrem nas plantas da familia myristicaceae. As neolignanas



150

Quadro 3 - Estrutura quimica e atividade antiesquistossomética dos
derivados neolignanas
Re
Rs
Ry X
Rl:@IRa
Ry
Cp Ativ. R1 R2 R3 | R4 R5 R6 X
1 Inativo H H (0] H H H 0]
2 Inativo H H O | CH; H H 0]
3 Inativo H H O | CH; | OCHj; H 0]
4 Inativo H H (0] CH3 OCH3 CHzCHCHz 0]
5* Ativo OCH3 OCH3 (0] CH3 OCH3 CHCHCH3 0]
6 Ativo OCH3 OCH3 (0] CH3 OCH3 CH,CHCH, 0]
7 Inativo H H OH | CH; | OCH3 H 0]
8 Ativo OCH3 OCH3 OH CH3 OCH3 CH,CHCH, 0]
9 Ativo | OCH; | OCH;3 | OH | CH; | OCH3 | CHCHCH; 0]
10* | Inativo H H O | CH; | OCH;3 H S
11 | Inativo <0] O | CH; | OCH;4 H S
@)

12 | Inativo | OCH; | OCH; | O | CH3 H H S
13 Inativo OCH3 OCH3 (0] CH3 H CH3 S
14 | Inativo H H (0] H H H NH
15 | Inativo | OCH; | OCH; | O | CH;3 H H NH
16* | Inativo OCH3 OCH3 (0] CH3 CH3 H NH
18 Inativo OCH3 OCH3 (0] CH3 H H NCH3

*Compostos selecionados para grupo teste. Fonte: Adaptado de Alves et al. (2002

gue ocorrem nas plantas da familia myristicaceae. As neolignanas

empregadas neste trabalho sdo as do tipo “8.0.4 ", com uma ponte de
oxigénio entre os carbonos 8 e 4 (APERS.; VLIETINCK; PIETERS, 2003),
onde cinco compostos foram relatados como sendo ativos (5, 6, 8, 9, 17) e
13 inativos (1, 2, 3, 4, 7,10, 11,12, 13, 14, 15, 16, 18) ao S. mansoni. Esses

compostos foram modelados segundo as abordagens MIA-SAR, aug-MIA-

SAR e aug-MIA-SARcolor, e avaliados pelas técnicas de reconhecimento de

padrdo: analise de componentes principais (PCA), analise de agrupamento
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hierarquico (HCA) e andlise discriminante por minimos quadrados parciais
(PLS-DA).

2.2 Preparacao das imagens quimicas e obtencéo das matrizes de dados

Para a abordagem baseada no MIA-SARt, as estruturas quimicas
foram desenhadas usando o programa ChemSketch (ACD, 2009) e cada
imagem foi alinhada em um espaco com dimensGes predefinidas
(300x300pixels) no programa Paint Microsoft Windows e salvas como
arquivos bitmaps.

Para as abordagens aug-MIA-SAR e aug-MIA-SARcolor, as
estruturas quimicas foram projetadas no programa GaussView 5.0
(DENNINGTON, KEITH e MILLAN, 2008) e alinhadas conforme
procedimento descrito no capitulo 3. A Figura 20 retrata a sobreposicdo das

imagens apos alinhamento para as trés abordagens.

Figura 20 - Sobreposicdo de derivados neolignanas com atividade
antiesquistossomatica para a abordagem aug-MIA-SARt
(A), aug-MIA-SAR (B) e aug-MIA-SARcolor (C).
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Fonte: Do autor (2016).
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Apb6s o alinhamento das imagens das 18 estruturas quimicas, a
estrutura de imagem multivariada que se seguiu foi desdobrada para obter
uma matriz de dados bidimensional. Subsequentemente, as colunas
(variaveis) com varia¢do nula foram eliminadas, produzindo matrizes com
dimensdes de: 18x1149 para MIA-SARt e 18x5349 para as abordagens aug-
MIA-SAR e aug-MIA-SARcolor. A conversdo das imagens em matrizes de
dados e a redugdo da dimensionalidade foram realizadas no programa
Chemoface (NUNES et al., 2012).

2.3 Analise de componentes principais e andalise de agrupamento

hierarquico

Analise de componentes principais (PCA) é um método ndo
supervisionado de analise de dados destinado a estratificacdo de informacdes
contidas numa matriz de dados em variaveis latentes (conhecido como
componentes principais), que sdo de natureza ortogonal. O primeiro fator
explica a maior variancia do conjunto de dados e cada componente sucessiva
procura maximizar a variancia ndo explicada pelo fator anterior e, assim,
obtém uma estrutura de dados de menor dimensdo. Neste relatério, a PCA
foi realizada para analisar as diferencas/semelhancas intrinsecas entre as
estruturas quimicas, utilizando como exemplo o gréfico de scores. O critério
do autovalor (A > 1,00) foi utilizado para determinar o nUmero de
componentes principais importantes.

Como um estudo complementar, a andlise de agrupamento
hierarquico (HCA) foi realizada para adquirir maior compreensdo da
estrutura subjacente da matriz do conjunto de dados. Note que, embora a
HCA também pertenga aos métodos de andlise de dados ndo
supervisionados, possui duas grandes diferencas do PCA. Primeiro, a HCA
emprega meétricas de distancia (por exemplo, a distancia euclidiana) como
medidas de similaridade e/ou dissimilaridade e, portanto, ndo implica uma

suposicdo a priori de uma relagdo linear entre as varidveis/casos, enquanto
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que 0s componentes principais sdo derivados a partir de matriz de
correlagdo/covariancia, o que sugere uma relagdo linear. Segundo, uma vez
que os algoritmos de amalgamacgédo ndo procuram maximizar a variancia do
conjunto de dados em um determinado agrupamento, mas sim maximizar a
distancia intergrupo, HCA origina uma estrutura mais abrangente, que
permite a deteccdo da tendéncia natural da estrutura de dados, bem como a

deteccdo de comportamentos anémalos.

2.4 A analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA)

A PLS-DA é uma ferramenta Util em tarefas de classificacdo quando
se lida com matrizes de dados de alta dimensionalidade e com varidveis
altamente correlacionadas (CHEVALLIER et al., 2006). Esse método se
baseia na transformacdo das variaveis originais em varidveis latentes, as
quais sdo linearmente independentes. As variaveis latentes sdo uma
combinacdo linear das varidveis originais. No entanto, um estudo anterior
demonstrou que, quando ha poucas variaveis originais na matriz de alta
dimensionalidade, que sdo de fato relevantes para a propriedade modelada, o
PLS € mais propenso a erros do tipo | (omitindo caracteristicas estruturais
importantes para o bloco y). Portanto, levando em conta que o0 método MIA-
SAR se baseia no principio de que a classificacdo de compostos como
ativos/inativos é uma funcdo de por¢des quimicas em posicdes particulares
do esqueleto base de uma série congénere de compostos, o risco de erros do
tipo I é, em grande parte, possivel. Nesse sentido, procedimentos de reducao
de dimensdo foram realizados nas matrizes de dados originais, utilizando a
informacdo de pardmetro tedrico “ganho de informacéo” (IG). Em seguida, a
PLS-DA foi aplicada para reducdo da matriz de dados das abordagens MIA-
SARt, aug-MIA-SAR e aug-MIA-SARcolor, usando 14 (77,8%) compostos
na série treinamento e 4 (22,2%) na série de testes, escolhido aleatoriamente.

A qualidade dos modelos de classificacdo obtidos foi avaliada

considerando os parametros: classificacdo correta (acurécia) na previsdo de
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[Acc (p)]; validagdo cruzada leave-one-out [Acc (CVIoo)]; y-randomizacao
(média de 10 repeticOes); e validacao externa [Acc (ext)]. No procedimento
CViloo é retirada uma amostra ao acaso do conjunto de dados e um modelo é
desenvolvido com as (n - 1) amostras restantes. Em seguida, uma predi¢ao
da amostra excluida é realizada. Este processo é continuado até que 0s
modelos n validados sdo obtidos. A precisdo do modelo de classificacdo &,
entdo, determinada como a média de desempenho para os n modelos
validados. Uma limitagdo desse procedimento de validagdo cruzada é que
ele, sozinho, ndo fornece critérios que garantam o poder preditivo do modelo
estimado e, portanto, a validagdo de um conjunto de compostos nao
empregados na construcdo de modelos (isto é, a validacdo externa) é
necessario. Tendo em mente que poucos pontos de dados sdo empregados no
presente estudo, o conjunto de dados foi divido 5 vezes em conjuntos de
treinamento e teste e a precisdo média foi, entdo, relatada.

Uma das principais limitacbes da PLS-DA como um método de
classificacdo estatistica é a interpretabilidade, uma vez que as variaveis
originais sdo transformadas em varidveis latentes para maximizar a
comunalidade dos blocos de variaveis independentes e dependentes, assim,
'mascarando’ as informacdes contidas nas variaveis originais. No entanto,
sabe-se que a PLS-DA e a analise discriminante linear (LDA) fornecem o
mesmo resultado quando o namero de variaveis latentes considerado em
PLS-DA € igual ao nimero de variaveis originais. Por conseguinte, a fim de
produzir modelos mais interpretaveis, pequenos subconjuntos de varidveis
ortogonais foram extraidos a partir das matrizes de dados reduzidas com
base em um algoritmo de sele¢éo de variaveis por passos, em que correlacdo
com a classificagho de varidveis €& maximizada, enquanto a
multicolinearidade entre as varidveis independentes € minimizada. Prevé-se
gue os modelos construidos sobre este subconjunto de variaveis ortogonais
devem fornecer um maior conhecimento sobre a influéncia de diferentes

substituintes na atividade antiesquistossomatica.



155

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Analise de componentes principais

O grafico de scores para as duas primeiras componentes principais
(PC1 e PC2) para as estratégias MIA-SARt (Grafico 9A), aug-MIA-SAR
(Gréfico 9B) e aug-MIA-SARcolor (Gréfico 9C) explicam 63,14%, 72,52%
e 66,29% da variancia dos dados, respectivamente.

Como podem ser observados, com a exce¢do do composto 17, os trés
graficos de scores mostram a delimitacdo das classes de dados das
neolignanas ativas e inativas (ou seja, 0s compostos ativos agrupam-se). A
diferenca-chave entre a molécula 17 e o conjunto de compostos ativos (C1)
encontra-se nas posicdes dos substituintes X (O para NH) e R6 (grupo
propenila para H), enquanto os compostos inativos (C2) (12, 13, 15, 16, 18)
diferem na sua totalidade da molécula 17 somente nos substituintes da
posicdo R5 (nenhum possui um grupo metoxila).

Nota-se uma maior proximidade da molécula 17 a classe C2, em vez
de C1, o que sugere uma maior semelhanca estrutural com a primeira. Essa
tendéncia produz trés inferéncias importantes: (1) substituicdo isostérica em
substituinte da posicdo X parece ndo ter nenhum efeito sobre a atividade
antiesquistossomdtica, isto €, o substituinte X desloca a molécula 17 de C1,
mas a atividade é mantida; (2) o grupo metoxila na posicao substituinte R5 é
importante para a atividade antiesquistossomotica, ou seja, enquanto todos
0S compostos inativos no conjunto C2 tém grupos metoxila em R1 e R2, sua
Unica dissimilaridade global com a molécula 17 encontra-se com um grupo
metoxi adicional em R5 para o Gltimo, enquanto que todos os membros de
C1 possuem o substituinte metoxila em R5; (3) substituicdo do grupo

propenila em R6 por H ndo tem efeito deletério sobre a atividade.
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Gréafico 9 - Graficos de scores para as componentes principais PC1 e PC2 da

série de neolignanas, utilizando os descritores MIA-SARt (A),
aug-MIA-SAR (B) e aug-MIA-SAR o (C).
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E importante notar que uma vez que PC1 e PC2 representam mais de
63% da variancia em todos os casos, as varidveis originais (> 1000) parecem
ser altamente correlacionadas. 1sso €, na verdade, uma caracteristica comum
de matrizes de dados obtidas com o método MIA-SAR. Como consequéncia,

os resultados HCA devem ser analisados com mais precaug&o.

3.2 Andlise de agrupamento hierarquico (HCA)

O Gréfico 10 mostra os dendrogramas obtidos com a HCA de acordo
com as estratégias MIA-SARt (Gréfico 10A), aug-MIA-SAR (Grafico 10B),
e aug-MIA-SARcolor (Grafico 10C). Considerando-se as distancias de corte
delimitadas pelas linhas verticais nos dendrogramas, trés aglomerados sao
obtidos para cada uma das estratégias MIA-SAR.

Uma analise desses aglomerados revela que, com excecdo do
composto 17, os compostos ativos se agrupam nos dendrogramas para as
abordagens aug-MIA-SARcolor, MIA-SARt e aug-MIA-SAR de forma
similar & PCA. Além disso, os dendrogramas das trés abordagens sugerem
caracteristica estrutural atipica para o composto 11, que é um resultado
l6gico, visto que possui um Unico substituinte (grupo 1,3-dioxolano) nas
posi¢cBes R1 e R2. No entanto, o dendrograma para a abordagem aug-MIA-
SARcolor (Gréafico 10C) indica comportamento atipico para o composto 4, o
que pode ser atribuido & presenca combinada do grupo propenila em R6 e
atomos de hidrogénio em R1 e R2, dado que compostos com substituintes H
em R1, R2 e R6 ndo exibem um comportamento atipico, nem aqueles com
um grupo propenila em R6 e grupos metoxila em R1 e R2. Os resultados
obtidos com HCA, em geral, corroboram com as conclus@es obtidas na PCA
sobre as caracteristicas estruturais necessarias para a atividade

antiesquistossomética das neolignanas.
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Gréfico 10 - Dendrograma dos modelos MIA-SARt (A), aug-MIA-SAR (B)
e aug-MIA-SAR 0 (C) para as 18 neolignanas.
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3. 3PLS-DA

A Tabela 13 mostra os parametros estatisticos para os modelos MIA-
SARt, aug-MIA-SAR e aug-MIA-SARcolor construidos usando a matriz
original reduzida e os subconjuntos de descritores obtidos com o filtro 1G e

procedimentos de selecdo de varidveis stepwise.

Tabela 13: Pardmetros estatisticos para os modelos MIA-SARt, aug-MIA-
SAR e aug-MIA-SARior

Parametros (%)* MIA-SARt aug-MIA-SAR aug-MIA-SARcolor

Acc(p) 100+ 0,00 100+ 0,00 100+ 0,00
Acc(Y-rand) 69,57+8,35 70,54+8,83 69,43+8,16
Acc(CVloo) 94,29+5,35 96,43+3,57 95,71+3,50
Acc(ext) 90,00+12,25 87,50+12,50 90,00+12,50
Selegdo de varidveis stepwise

Acc(p) 94,64+3,09 89,29+3,57 100+ 0,00
Acc(Y-rand) 71,43+0,00 68,04+2,11 70,00+0,71
Acc(CVloo) 94,64+3,09 82,14+6,19 100+ 0,00
Acc(ext) 93,75+12,35  75,00+0,00 100+ 0,00

*Valores médios.

Como pode ser observado, os modelos obtidos, geralmente, possuem
bom comportamento estatistico, evidenciado pelas altas porcentagens de
classificacdo correta (precisdo) na previsdo de [Acc (p)], validacdo cruzada
interna [Acc (CVIloo)] e de validacdo externa [Acc (ext)]. Adicionalmente,
0s baixos valores Y-randomizacdo sugerem que os modelos obtidos ndo séo
propensos ao fendmeno de correlacdo ao acaso.

Em relacdo aos modelos obtidos usando o subconjunto filtrado por
IG e procedimento de selegdo de varidveis stepwise, esses aparentam ser
comparaveis, apesar de uma melhora na precisdo para 0 conjunto de
validacdo externa ser observada com a estratégia aug-MIA-SARcolor (isto €,
de 75% a 100%). Se as trés abordagens MIA-SAR sdo comparadas, nota-se
gue os melhores resultados sdo obtidos com a estratégia aug-MIA-SARcolor,

enguanto comportamento comparavel é observado entre as abordagens MIA-
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SARt e aug-MIA-SAR. O desempenho superior da abordagem aug-MIA-
SARcolor indica a relevancia da eletronegatividade para determinar a
atividade antiesquistossomética (pois os valores dos pixels dos atomos
coloridos s&o proporcionais a eletronegatividade). Na verdade, isso esta de
acordo com relatos experimentais anteriores, que sugeriram a importancia de
propriedades eletronicas na atividade antiesquistossomética de neolignanas
(Alves et al., 2002).

Tendo em vista 0 melhor desempenho obtido com o modelo aug-
MIA-SARcolor, foi realizada uma analise exploratoria das informagdes
codificadas pelas variaveis em termos da influéncia de diferentes

atomos/grupos funcionais sobre a atividade biol6gica modelada.

3.4 Interpretacdo do modelo de aug-MIA-SARcolor

A incorporacdo de esquemas de cores para a abordagem MIA-SAR
permite a identificacdo direta de atomos representados nas variaveis e uma
maior compreensdo de sua influéncia sobre a bioatividade modelada. A
Tabela 14 mostra as variaveis contidas nos modelos finais obtidos de acordo
com as abordagens MIA-SARt, aug-MIA-SAR e aug-MIA-SARcolor,
respectivamente.

O aug-MIA-SARcolor é construido a partir de duas variaveis
ortogonais, obtido pela selecdo de varidveis stepwise, com cada variavel
representando um pixel em uma posicdo especifica da imagem multivariada.
Como pode ser observado, a variavel X78 possui valores de pixel que
correspondem a espagos em branco (750) para as moléculas (1-4, 7, 10-11,
14) e valores de pixels correspondentes a ligacdes quimicas (612) para o
restante das moléculas (5-6, 8-9, 12-13, 15-18), 0 que sugere que 0S espagos
em branco correspondem a um pixel na vizinhanca de substituintes pequenos
sobreposto com um pixel para ligacdo vinculada ao esqueleto basico de um

substituinte grande.
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Tabela 14 - Variaveis selecionadas para modelos MIA-SARt, aug-MIA-SAR
e aug-MIA-SARcolor.

Cp MIA-QSAR aug-MIA-QSAR aug-MIA-QSAR coror
X1 X422 X596 X3520 X4996 X5237 X78 X4392
1 765 0 765 750 750 750 750 210
2 765 0 765 750 750 750 750 210
3 765 0 765 750 426 612 750 350
4 765 0 0 426 426 612 750 350
5 0 765 0 426 426 612 612 350
6 0 765 0 426 426 750 612 350
7 765 765 765 750 426 612 750 350
8 0 765 0 426 426 612 612 350
9 0 765 0 426 426 612 612 350
10 765 O 765 750 426 612 750 350
11 765 O 765 750 426 750 750 350
12 0 0 765 750 750 750 612 210
13 0 0 765 750 750 750 612 210
14 765 O 765 750 750 750 750 210
15 0 0 765 750 750 750 612 210
16 O 765 765 750 612 750 612 250
17 0 765 765 750 426 750 612 350
18 0 765 765 750 750 750 612 210

Uma cuidadosa analise desse padrdo revela que os pixels da variavel
X78 correspondem ao substituinte R1/R2 (note que R1 e R2 sdo idénticos),
onde os substituintes de menor e maior dimensao sdo hidrogénio e os grupos
metoxila, respectivamente (ver também Quadro 3). Curiosamente, todos 0s
compostos sem grupos metoxila para essa variavel sao inativos. Note-se que
0 inverso ndo é verdadeiro, isto é, nem todos 0s compostos com grupo
metoxila nessa posi¢do sdo ativos. Para obter informacGes complementares
nessa linha, a segunda varidvel, X4392, ¢é analisada. Essa variavel contém
valores de pixel para hidrogénio (210) nas moléculas 1-2, 12-15, 18, valores
de pixel para oxigénio (350) nas moléculas 3-11, 17, e um valor de pixel
para o atomo de carbono (250) para a molécula 16. Um exame desse padrdo
indica que os pixels da variavel X4392 correspondem aos substituintes da
posicdo R5. Este resultado sugere que a atividade antiesquistossomotica é
determinada, principalmente, por substituintes nas posi¢oes R1 (ou R2) e R5,

onde os grupos metoxila em R1 (ou R2) e R5 produzem compostos ativos,
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enquanto que a substituicdo de qualquer um dos dois elimina a atividade
antiesquistossomética. Em outras palavras, ndo é imperativo, para
neolignanas, possuir grupos metoxila em ambas as posi¢cdes R1 e R2 para
garantir a bioatividade pretendida. Enquanto estudos experimentais
anteriores tém enfatizado a importancia de grupos metoxila no anel B para
atividade bioldgica das neolignanas (SANTOS, 1991), o descarte de um dos

grupos metoxila representa uma novidade do presente estudo.

4 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta modelos ndo supervisionados (PCA e HCA)
e supervisionados (PLS-DA) para avaliar a atividade antiesquistossomoética
de derivados de neolignanas com base na abordagem MIA-SAR. O estudo
revela que a incorporacgdo de esquemas de cores nas imagens das estruturas
moleculares produz um desempenho superior ao de imagens binarias (preto e
branco). Além disso, a interpretacdo da influéncia de diferentes substituintes
na atividade antiesquistossomética destaca a importdncia de substituintes
metoxila nas posicdes R1 (ou R2) e R5 do esqueleto das neolignanas na
determinacdo da sua bioatividade. Os resultados obtidos fornecem
conhecimento critico sobre as possiveis modificagdes estruturais que podem
ser realizadas para produzir novos compostos derivados de neolignanas com

atividade antiesquistossomética.
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CAPITULO 6: CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho contribuiu para que o método MIA-QSAR se elevasse
a um patamar nao imaginado quando do seu surgimento, hd mais de 10 anos:
0 patamar da interpretabilidade, que era um problema recorrentemente
apontado por revisores e avaliadores dos trabalhos que usavam o método
MIA-QSAR.

O uso de circulos para representar atomos, com tamanhos
proporcionais aos respectivos raios de van der Waals e cores sélidas com
valores de pixels proporcionais a alguma propriedade, tal como
eletronegatividade, permitiu caracterizar quimicamente o aspecto estrutural
que determinava a tendéncia nas atividades biol6gicas do conjunto de dados
em estudo. Contribuindo assim, para o desenvolvimento de novos compostos
com maior potencial pretendido.

Os compostos escolhidos estiveram relacionados com doencas
tropicais (dengue, doenca de Chagas, malaria e esquistossomose), pelo fato
de que estas representam um grande entrave socioecondmico aos paises em
desenvolvimento e, ainda assim, recebem pouca atencdo da "big pharma" e
das politicas publicas governamentais para o0 desenvolvimento de
tratamentos mais eficientes e acessiveis. Assim, o uso de metodologias como
0 MIA-QSAR na pesquisa e desenvolvimento de novos medicamentos pode
resultar em um processo mais rapido e barato.

Novas estruturas quimicas potencialmente ativas contra dengue,
doenca de Chagas, malaria e esquistossomose puderam ser propostas a partir
da racionalizagdo das subestruturas responsaveis por um aumento ou
diminuicdo da atividade gragas as implementacOes, aprimoramentos e
inovagGes no método MIA-QSAR outrora desenvolvido. Contudo, novas
analises em relacdo aos parametros farmacolégicos e efeitos toxicol6gicos

podem ser realizados para posterior sintese e avaliagdo em in vivo.



