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RESUMO

A doenca de Alzheimer é uma doenca neurodegenerativa prevalente e
progressiva, sendo a principal causa de deméncia global. Apesar da ampla
incidéncia, os tratamentos disponiveis sdo escassos. Atualmente as buscas por
novas opcdes terapéuticas tém se voltado para as vias colinérgica e
glutamatérgica. Abordagens in silico sédo essenciais para identificar substancias
promissoras, reduzindo custos e tempo de pesquisa. O objetivo desse estudo é
identificar alcaloides com potencial atividade através de triagem virtual por meio
de modelos QSAR e docking. Os modelos QSAR foram desenvolvidos a partir
de bancos de estruturas testadas nesses alvos. Descritores 2D e 3D foram
calculados e avaliados quanto a multicolinearidade e correlacdo. Modelos
foram elaborados com diferentes algoritmos, passando por validacéo interna e
externa, e utilizados para triagem em banco de alcaloides. Os bancos dos alvos
NMDA, NAChR e AChE, contém 91, 100 e 389 estruturas quimicas,
respectivamente, para os quais foram calculados 7974 descritores. Para o
docking foram utilizadas as estruturas cristalograficas de cédigo 5EWM, 3SQ6
e 4EY7, e o0s modelos elaborados foram utilizados para avaliar o
comportamento dos alcaloides selecionados para 0s respectivos sitios e as
interacdes realizadas. Para o modelo NMDA, 8 descritores foram
selecionados, sendo o melhor resultado o modelo MLP com R?teste=0,654 e
Q2=0,533. Para o modelo NAChR, 6 descritores foram utilizados, com o modelo
MLP apresentando R?teste=0,861 e Q?=0,672. Por fim, para o modelo AChE, 7
descritores foram selecionados, com o melhor modelo MLP apresentando
R%teste= 0,872 e Q°=0,605. Observou-se que em todos os modelos
desenvolvidos foram selecionados um ou mais descritores que enfatizavam a
importancia de compostos nitrogenados para a atividade nos alvos. Essa
caracteristica é observada nos ligantes enddgenos e farmacos de atuacdo
conhecida neles. Apds a validacdo, os modelos foram utilizados na triagem
com o banco de alcaloides, avaliando compostos com maior capacidade de
atividade prevista conforme a atuacdo do alvo na doenca. Notou-se que 0s
valores de atividade prevista estavam conforme os valores experimentais de
substéancias ativas nos alvos. Além disso, muitas dessas substancias possuem
atividade neuroprotetora relatada, ou pertencem a classes de alcaloides
comumente associados a esta atividade. Também foram identificadas
substéancias j& testadas no alvo, como a boldina selecionada para a AChE. Os
resultados da triagem foram submetidos aos modelos de docking foram
selecionados aqueles de melhor desempenho e com interacdes favoraveis com
0s aminoacidos que compdem o sitio ativo. Esse estudo demonstrou a
eficiéncia do uso de métodos in silico para identificar alcaloides com potencial
atividade frente aos alvos abordados. Os compostos identificados representam
importantes opg¢des para o desenvolvimento de novas opgdes terapéuticas
para a doenca de Alzheimer.



Palavras-chave: QSAR. NMDA. NAChR. AChE. Alcaloides. Docking.
ABSTRACT

Alzheimer's disease is a prevalent and progressive neurodegenerative disease
and the leading cause of dementia worldwide. Despite its widespread incidence,
available treatments are scarce. Currently, the search for new therapeutic
options has focused on the cholinergic and glutamatergic pathways. In silico
approaches are essential to identify promising substances, reducing research
costs and time. The aim of this study is to identify alkaloids with potential activity
through virtual screening using QSAR and docking models. QSAR models were
developed from banks of structures tested on these targets. 2D and 3D
descriptors were calculated and evaluated for multicollinearity and correlation.
Models were developed with different algorithms, undergoing internal and
external validation, and used to screen alkaloid banks. The NMDA, NAChR and
AChE target banks contain 91, 100 and 389 chemical structures, respectively,
for which 7974 descriptors were calculated. The crystallographic structures
coded 5EWM, 3SQ6 and 4EY7 were used for docking, and the models
developed were used to evaluate the behavior of the alkaloids selected for the
respective sites and the interactions carried out. For the NMDA model, 8
descriptors were selected, with the best result being the MLP model with
R2TEST=0.654 and Q2=0.533. For the NAChR model, 6 descriptors were used,
with the MLP model showing R2TESTE=0.861 and Q2=0.672. Finally, for the
AChE model, 7 descriptors were selected, with the best MLP model showing
R2TEST=0.872 and Q2=0.605. It was observed that in all the models
developed, one or more descriptors were selected that emphasized the
importance of nitrogen compounds for target activity. This characteristic is
observed in endogenous ligands and drugs known to act on them. After
validation, the models were used to screen the alkaloid bank, evaluating
compounds with the highest predicted activity according to the target's activity in
the disease. It was noted that the predicted activity values were in line with the
experimental values of active substances in the targets. In addition, many of
these substances have reported neuroprotective activity, or belong to classes of
alkaloids commonly associated with this activity. Substances already tested on
the target were also identified, such as boldine selected for AChE. The results
of the screening were submitted to docking models, and those with the best
performance and favorable interactions with the amino acids that make up the
active site were selected. This study demonstrated the efficiency of using in
silico methods to identify alkaloids with potential activity against the targets
addressed. The compounds identified represent important options for the
development of new therapeutic options for Alzheimer's disease.

Keywords: QSAR. NMDA. NAChR. AChE. Alkaloids. Docking.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, a doenca de Alzheimer (DA) corresponde a uma das
principais causas de deméncia em todo o mundo, caracterizada pela perda
progressiva da memdria e de outras funcgdes cognitivas®?. Embora a idade seja
o principal fator de risco, sua causalidade é bastante complexa e abrange
multiplos fatores genéticos, epigenéticos e ambientais. Apesar dos expressivos
avancos na compreensdo dos mecanismos patologicos da DA, as opcdes
terapéuticas atuais ainda sdo limitadas®*.

Sendo essa uma doenca de ampla prevaléncia, tem se tornado um
crescente desafio no ambito da saude publica, uma vez que sdo gerados altos
custos com saude e cuidados a longo prazo. Devido esse seu largo impacto
socioecondmico, a identificacdo de novas terapias tem se mostrado de suma
importancia capazes de retardar a progressdo da doenca, proporcionando
melhor qualidade de vida aos pacientes e cuidadores®’.

A necessidade de identificar compostos para atuarem nesse tratamento
pde em destaque classes de substancias como os alcaloides. Esses
compostos de origem natural possuem uma ampla gama de atividades
biolégicas. Para além, o seu conhecido efeito neuroprotetor torna estes
compostos importantes candidatos para o tratamento da DA®9. A identificacdo
de compostos promissores como estes através do uso de ferramentas in silico,
como meio de otimizar esse processo de busca, tem sido uma crescente no

meio académicol9-12,

A presente pesquisa visa contribuir para a identificagdo de novos
compostos que possam atuar como alternativas terapéuticas para a DA.
Elaborando e usando métodos in silico para otimizar este processo de
identificacdo, os resultados desse estudo poderdo fornecer dados relevantes

para a descoberta e desenvolvimento racional de novos medicamentos.

1.1. Doencgade Alzheimer

A doenca de Alzheimer (DA) € uma doenca neurodegenerativa de
carater cronico, caracterizada pela perda progressiva da memoria e de outras

fungbes cognitivas. Segundo a Organizacdo Mundial de Saude, a doenca de



Alzheimer representa cerca de 70% dos casos de deméncia no mundo todo e
cerca de dois tercos dos casos de deméncia em idosos, considerada a forma
mais comum de deméncia®'3. Esta é considerada uma doenca multicausal
associada a varios fatores de risco como idade avancada, fatores genéticos,
epigenéticos e ambientais, dentre outros e, embora tenha ampla prevaléncia,
os tratamentos disponiveis ainda s&o limitados, dificultando o manejo eficaz da

condigcdo*!4.

A ampla incidéncia da doenca de Alzheimer provoca um impacto
econdbmico significativo na sociedade, uma vez que estd associada a altos
custos com assisténcia médica. Os custos com a doenca incluem consultas,
exames e medicamentos, que podem somar milhdes de ddlares anualmente,
bem como os gastos associados aos cuidados de longo prazo para pacientes
em estagios avancados. Os investimentos em pesquisa para entender e
combater a doenca também se traduzem em bilhbes de délares. Esses
nameros refletem a necessidade urgente de estratégias abrangentes para
enfrentar o desafio desta doenca, visando reduzir os custos financeiros e

melhorar a qualidade de vida dos pacientes e cuidadores®>18,

Embora seja uma doenca de ampla incidéncia, o tratamento para a DA
ainda € limitado, sendo baseado nos quatro farmacos aprovados: donepezila,
galantamina, rivastigmina e memantina. Os trés primeiros atuam na modulag&o
da via colinérgica, enquanto a memantina atua na via glutamatérgica. O
emprego desses farmacos € devido sua acdo na atenuacdo dos sintomas, nao
havendo evidéncias quanto efeito de cura. Diante dessas limitacdes, torna-se
evidente a necessidade da busca por novas substancias que possam atuar nao
somente reduzindo os sintomas, como também retardando a progressédo da
DA19_22.

A terapia disponivel tem se voltado para a atuacdo nas vias colinérgicas
e glutamatérgicas, intrinsecamente relacionadas aos mecanismos de memoria
e aprendizado, além de contribuir para o mecanismo de neuroprotecdo?3-2°,
Embora ndo haja clareza quanto ao processo patoldgico, sabe-se que ha um

acumulo de proteinas anOmalas, em especial a B-amiloide (AB) na forma de



placas senis e a 71 hiperfosforilada na forma de emaranhados neurofibrilares
(NFT). Essas proteinas interferem nas vias acima citadas, levando a perda de

sinapses e dendritos, que culminam no dano neuronal?6?7,

1.2. Via Colinérgica

A hipétese colinérgica € uma das mais antigas no que tange ao
conhecimento sobre a DA, tendo seu delineamento iniciado em meados dos
anos de 1970. Esta hipétese é baseada na neurodegeneragdo observada na
inervacao colinérgica do cortex cerebral, reducdo dos niveis de colina e da
sintese de acetilcolina (ACh). Além disso, é apoiada pela observacédo do papel
agravante desempenhado pelos antagonistas colinérgicos nos quadros de DA
e o efeito oposto apresentado pelos agonistas?®-30,

Esta hipotese € reforcada apdés a constatacdo da lesdo colinérgica
mesmo nos estagios assintomaticos. Observa-se que, a lesdo ocorrida nos
neurénios colinérgicos leva a alteracbes nos receptores nicotinicos e
muscarinicos. A perda desses receptores associada a deposi¢ao das proteinas
anOdmalas, contribuindo significativamente para a deterioracdo da funcao

cognitiva observada na doenca de Alzheimer3132,

Tendo em vista que parte importante da fisiopatologia da DA relacionada
a essa via é a diminuicdo dos niveis de colina e consequentemente, de ACh,
existem duas abordagens possiveis de interven¢do nesta via. A primeira delas
€ por meio de substancias capazes de atuar de forma semelhante a ACh nos
receptores nicotinicos de acetilcolina (NAChR), agindo como um agonista. A
segunda alternativa consiste em substancias que atuem bloqueando a
atividade da enzima acetilcolinesterase (AChE), impedindo que haja a hidrélise
da ACh, para aumentar sua disponibilidade na fenda sinaptica33-35.

1.2.1. Acetilcolinesterase

A acetilcolinesterase (AChE) € uma serina hidrolase que pertence a
familia das esterases em eucariotas superiores, atuando sobre diversos tipos
de ésteres carboxilicos. A AChE possui diversas formas moleculares que se

diferem quanto a estrutura quaternaria ou modo de ancoragem na sinapse.



Essas formas séo distribuidas conforme o tecido em que estdo contidas, sendo
as formas mais comumente afetadas na DA a AChE-R e AchE-S36-38,

Por conta da sua distribuicdo e importancia, a AChE € um alvo para o
tratamento de desordens neuromusculares, como miastenia gravis e glaucoma,
além de atuar como alvo no tratamento da DA. Um dos seus principais
mecanismos de acdo € o aumento dos niveis de acetilcolina disponiveis para a
atuacdo nos receptores nicotinicos, diminuindo os efeitos da deficiéncia

colinérgica observada na DA3437:38,

A AChE é uma das principais enzimas do sistema colinérgico, atuando
na finalizacdo da transmissdo dos impulsos neuronais através da hidrolise
rapida da acetilcolina. Estudos consolidados na identificacdo da fisiopatologia
da DA apontam que a acetilcolinesterase esta intimamente relacionada ao
nacleo amiloide das placas senis, por meio da formac&do de complexos entre as

proteinas B-amiloide e a AChE, aumentando a neurotoxicidade amiloide3436:3°,

A molécula de AChE possui um formato elipsoidal de dimensfes 45 x 60
x 65 A, sendo constituida por 537 aminoacidos e dividida em dois dominios
importantes, sendo eles: um sitio ativo e a “garganta” ou desfiladeiro aromatico.
O sitio ativo € composto de dois subsitios: estearico e anibnico. O subsitio
estedrico, responsavel pela maquinaria catalitica, contém a triade catalitica
formada por Ser 203, His 447 e Glu 334. O subsitio aniénico corresponde ao
ponto de ligacdo da colina, por meio da interacdo com 0O grupo amino
quaternario carregado da por¢cédo de colina da ACh, sendo também um ponto
de ligacdo importante para inibidores dessa enzima, este sitio é definido pelos
residuos Trp 86 e Tyr 33737:3840,

Para além desses dois subsitios, existe um sitio de ligacdo adicional
para a ACh e outros ligantes quaternarios, localizado no desfiladeiro aromatico,
chamado de sitio anidnico periférico (PAS), que sendo revestido por residuos
aromaticos (Trp286, Tyr124, Tyr72 e Tyr341), formam interagbes Tr-cation com
a ACh orientando-a para o subsitio anidnico®’41. Esse sitio esta envolvido com
a inibicdo por excesso de substrato, caracteristica da AChE, onde em altos

niveis de substrato, a atividade da AChE é reduzida®—3.



1.2.2. Receptor Nicotinico de Acetilcolina

Os receptores nicotinicos de acetilcolina (NAChRs) sdo membros de
uma superfamilia de canais de ions pentaméricos, controlados por ligantes,
que quando ativados se tornam permeaveis aos ions sodio, célcio e potassio.
Séo formados de complexos homo ou heteropentaméricos, os quais podem ser
compostos por varias combinagdes das subunidades deste receptor (a2-7, a9,
a10 e B2-4). Os principais subtipos presentes no cérebro humano sdo os
receptores heteropentameérico do tipo a432 e homopentamérico do tipo a7, sao
amplamente distribuidos no sistema nervoso central (SNC) e alvo de uma série

de doencas neuroldgicas e neuropsiquiatricas*4".

Esses receptores nicotinicos mais presentes no SNC possuem
caracteristicas diferentes daqueles que sdo apresentados no sistema nervoso
periférico. Eles tém uma maior permeabilidade aos ions de célcio associados
ao efeito modulatério de longa duracdo. A estimulacdo desses receptores na
membrana pré-sinaptica leva a um aumento da concentracdo de calcio pré-
singptica. Isso facilita liberagdo de diversos neurotransmissores, como:

glutamato, GABA, dopamina, serotonina, norepinefrina e ACh#84°,

Como dito anteriormente, as vias colinérgica e glutamatérgica estdo
intrinsecamente ligadas. A ativacdo dos NAChRs leva a liberacdo do glutamato
consumido nesta via. A importancia dessa liberacdo ndo se restringe apenas
aos processos cognitivos, mas também € crucial para a neuroprotecdo e a

manutencado da plasticidade sinaptica®®->2.

Além desta interacdo com 0s receptores glutamatérgicos, os receptores
que possuem a subunidade a7 formam complexos com a forma patolégica da
proteina AB nas placas senis observadas na DA. Esses complexos atingem
inclusive os neur6nios glutamatérgicos, podendo a A inibir os a7-NAChRs e
induzindo a liberacao transitoria de glutamato, que podem levar a hiperativacao
dos receptores do tipo N-Metil-D-Aspartato (NMDA), causando o mecanismo de

neurotoxicidade®2-54,



Entretanto, estudos apontam que tanto a proteina A como os agonistas
colinérgicos competem pelo mesmo sitio de ligagao nos receptores a7-NAChR.
Essa competicdo possibilita que substancias agonistas deste receptor modulem
a resposta neurotoxica induzida pela AB, reforcando sua importancia como alvo

terapéutico®>4,

1.3. Via Glutamatérgica

O glutamato € um dos principais neurotransmissores presentes no
cérebro de mamiferos, representando um papel crucial nos mecanismos de
memoria, aprendizado, cognicdo e funcdes motoras. A via de transmissao
glutamatérgica é mediada por receptores de glutamato do tipo ionotrépicos e
metabotropicos. Os receptores de glutamato ionotrépicos (iGIuR) sédo canais
ionicos dependetes de ligantes permeaveias a Na*, K'e Ca?". Eles séao
divididos em trés grupos: receptores de acido a-amino-3-hidroxi-5-metil-4-
isoxasolepropiénico (receptores AMPA), receptores de cainato e receptores de

N-metil-D-aspartato (receptores NMDA) 235557,

Dentre esses receptores destaca-se o receptor NMDA, sendo o mais
envolvido nas alteraces excitotdxicas observadas na DA, estando relacionado
a plasticidade sinaptica de longo prazo. Além disso, a presenca da proteina A
€ associada a modulacdo anormal desses receptores, favorecendo sua

hiperativagdo, o que o torna um importante alvo para o tratamento da DA
52,54,58

1.3.1. Receptores NMDA

Os NMDARs sao compostos por subunidades NR1, NR2 (A, B,CeD) e
NR3 (A e B). Estudos evidenciam que a criacdo de canais NMDAR funcionais
requer a combinacdo de duas subunidades NR1 e, pelo menos, uma
subunidade NR2. Uma vez que os sitios de ligacao do glutamato e da glicina
estdo localizados em regides homodlogas destas subunidades®®-%!. Esses
receptores possuem uma distribuicdo heterogénea no cérebro, nas regides
mais envolvidas nas func¢des cognitivas, hipocampo e cortex. As principais
subunidades reguladoras sdo GIUN2A e GIuN2B, sendo esta ultima associada

aos receptores extra-sinaptico, mais atingidos durante a DA?3:62.63,



Esses receptores séo canais ibnicos para calcio de transmisséo rapida,
associada ao ligante, uma classe de receptores cuja ativacdo depende da
ligacdo de dois agonistas distintos, sendo nesse cenario o glutamato um
coagonista. A ligacdo ao glutamato faz com que o canal se abra e seja
excitado® %5, Durante o desenvolvimento da DA, o acumulo de proteinas
andmalas inibe a recaptacdo do glutamato das fendas sinapticas, fazendo com
que haja um acumulo de glutamato na fenda sinptica, resultando em um
influxo de calcio anormal, gerando dano mitocondrial. O dano provocado por
esse aumento do influxo de célcio resulta na excitotoxicidade, producédo de

radicais livres toxicos e, por fim, morte celular?35°,

Tendo em vista que esses receptores possuem grande importancia
fisiologica, é necessario que o0 antagonismo ndo seja completo, sendo
preferivel que isto aconteca seletivamente aos receptores do tipo Glun2B, que
estdo mais fortemente associados a neuropatologias®®’. Um exemplo do uso
desses receptores como alvo para o tratamento da DA € a memantina, um
antagonista do receptor NMDA de uso aprovado no tratamento. Além disso,
outras substancias como riluzol, bem como outros antagonistas desse receptor

gue vém sendo testados para o tratamento da DA®3.68.69,

1.4. Quimioinformatica

Neste contexto de ampla necessidade na identificacdo de novas
substancias como opc¢des terapéuticas, algumas ferramentas de pesquisa tém
assumido certo papel de destague. Dentre elas, destaca-se a
quimioinformatica, com foco nos métodos de descoberta de medicamentos
auxiliada por computador (CADD). Em especial, a triagem virtual tem se
mostrado promissora, podendo ser baseada na estrutura do alvo ou nos

ligantes”-"2,

Quando baseada na estrutura, a triagem considera as caracteristicas da
estrutura tridimensional do alvo bioldgico, por meio desta sdo analisadas as
interacOes feitas entre 0 alvo e os seus ligantes ja conhecidos, sendo a
principal abordagem dessa técnica o docking molecular’®74. Na triagem

baseada no ligante, sdo consideradas as caracteristicas e padrdes



farmacoforicos de estruturas quimicas com acdo conhecida no alvo em
questao, sendo a abordagem mais conhecida a busca por relagdo quantitativa
estrutura-atividade (QSAR — Quantitative Structure-Activity Relationship)”>:7.

1.4.1. QSAR

A busca por relacdo quantitativa estrutura-atividade (QSAR) € um
meétodo de constru¢cdo de modelos computacionais ou matematicos. Por meio
desse método, € possivel identificar correlacdes estatisticas entre a estrutura e
sua funcdo. Para isso, os dados estruturais sao calculados e correlacionados
com a atividade biolégica a fim de prever a atividade de outras estruturas

quimicas’’7°,

Essas informacdes matematicas da estrutura sdo chamadas de
descritores. Um descritor € uma varidvel capaz de representar de forma
numeérica as informacdes da estrutura molecular. Eles podem ser baseados na
topologia, geometria, constituicdo, caracteristicas fisico-quimicas, dentre

outros’’79,

Existem varios tipos de modelos para o0 QSAR, sendo a precisdo desses
modelos, essencial para entender a estruturacdo da informacdo molecular. A
selecdo adequada dos descritores moleculares € fundamental para o
desenvolvimento de um modelo QSAR de qualidade. As técnicas de andlise de
dados utilizadas para essa selecao podem ser: regressao linear multipla (MLR),
regressdo de componentes principais (PCR), minimos quadrados parciais
(PLS) e métodos baseados em redes neurais artificiais (RNAs). De forma geral,
0s métodos lineares podem ndo ser 0os mais adequados para alvos com
multiplos mecanismos de ac¢do, sendo mais adequado optar por métodos nao

lineares como as RNAs80-82,

A qualidade de um modelo QSAR esta intrinsecamente relacionada a
escolha dos descritores e a capacidade destes de identificar padrées
associados a atividade. Estes sdo os principais pontos no processo de
desenvolvimento do modelo. E importante que este desenvolvimento
compreenda métodos de validacao externos e internos, para isso séo utilizados

um conjunto de dados treino e um conjunto de dados teste, que nao



compartilham substéncias entre si. Os resultados sdo entdo avaliados com
base no coeficiente de determinacdo (R?), coeficiente de correlacdo externa e
validacdo cruzada externa. Através da validagéo, € possivel determinar que 0s

valores de atividade néo sdo previstos de forma aleat6ria®-28°,

Uma vez validado, o modelo de QSAR esta aprovado para ser utilizado
em grandes bancos de dados a fim de selecionar moléculas promissoras para

este alvo.

1.4.2. Docking Molecular

O docking molecular consiste em técnicas que auxiliam a predizer a
melhor orientacdo e conformacdo do ligante em seu sitio ativo no alvo
terapéutico. O docking € um método capaz de prever a formacdo do complexo
ligante-receptor, e as interagbes que tornam o complexo possivel, e utiliza
basicamente duas ferramentas para selecionar as estruturas, o algoritmo de

busca e a funcéo de escore®®,

O algoritmo de busca é um conjunto de regras e parametros aplicados
para explorar a flexibilidade da estrutura, elaborando um conjunto de
orientacdes e modos de ligacédo diversos no sitio ativo. Deste modo, previsdes
guantitativas de energia de ligacao sao fornecidas e classificadas com base na
afinidade de ligacdo do complexo ligante-receptor. A funcdo de escore, por sua
vez, é a ferramenta que fornece o modo de classificacdo dos ligantes com base
na afinidade utilizando como paradmetro as interacdes do ligante com o sitio
ativo, sendo possivel, por meio dela, diferenciar as diversas conformacdes e

orientacdes que um mesmo ligante apresenta®’-89,

O redocking compreende uma das formas de iniciar 0 processo de
docking. Por meio deste, € possivel analisar as interacbes presentes no
complexo ligante-receptor e a influéncia da forca dessas interacdes e a
estabilidade da molécula. Ao fim do redocking devem ser obtidos métodos de
ligacdo semelhantes ao original, validando assim a capacidade do programa

utilizado de prever essas interagdes®0-°2,



Para que o redocking seja validado, é necessario considerar o valor de
RMSD (raiz do desvio quadratico médio), sendo ideal que este valor seja
abaixo de 2 A, a eficiéncia do modelo é inversamente proporcional a esse
valor’6:93.94  Existem varios programas que executam o docking, cada um com
um método de operacdo diferente, alguns deles séo: FlexX, DOCK, GOLD,
GLIDE e AutoDock™"3,

1.5. Alcaloides

Os alcaloides constituem o maior grupo de metabdlitos secundérios.
Esses metabdlitos sdo compostos organicos produzidos por organismos como
bactérias, animais ou plantas. Eles estdo relacionados a mediacdo das
interacdes ecoldgicas, proporcionando vantagens ao organismo, como defesa
contra predadores, competicdo contra outras espécies e atracdo de

polinizadores®>-9,

Sao compostos quimicos de origem natural que contém um ou mais
atomos de nitrogénio como aminas primarias, secunddérias ou terciarias,
frequentemente em forma de heterociclicos. Entretanto, além de carbono,
hidrogénio e nitrogénio, as moléculas de alcaloides também podem conter

enxofre e raramente cloro, bromo ou fésforo®7:98,

Os alcaloides podem ser classificados quanto a sua estrutura quimica e
origem biossintética. Quando o nitrogénio é derivado de aminoacidos e
apresentam o nitrogénio em anel heterociclico, como a nicotina, este € um
alcaloide verdadeiro. Em alguns alcaloides, o nitrogénio € incorporado a
estrutura por precursores que ndo sdo aminoacidos, a esse tipo de alcaloide é
dada a classificacao de pseudo-alcaloide, a exemplo da cafeina. Existem ainda
alcaloides chamados de proto-alcaloides derivados de aminoacidos, mas o

nitrogénio nédo esta em anel heterociclico, um exemplo disso é a efedrina®-10,

Esse tipo de metabdlitos possui uma ampla gama de atividades
bioldgicas, podendo desempenhar diversos papéis farmacoldgicos que vao
desde atividade antioxidante até atividade anticancer, possuindo um impacto

biolégico na saude humana e na descoberta de novos medicamentos®*9.



Muitos alcaloides como a nicotina, colina, morfina e galantamina sé&o
conhecidos pela sua ampla atuacdo no SNC, em vias associadas ou
danificadas pela progresséo de doencas neurodegenerativas9%:192,

Dado que a nicotina e a galantamina, ambos alcaloides, tém acdes
especificas no sistema nervoso, € possivel inferir que substancias
estruturalmente semelhantes podem ter mecanismos de agao similares. A
nicotina, por exemplo, € um ligante do receptor nicotinico de acetilcolina
(NAChR), enquanto a galantamina atua como um inibidor da enzima
acetilcolinesterase (AChE). Portanto, diante disso, € plausivel que outras
substancias semelhantes possam atuar como agonistas ou mediante
impedimento estérico em ambos os alvos?”193104, De forma complementar, tem
se considerado a possivel atividade dos alcaloides no receptor NMDA, por meio

de um antagonismo capaz de reduzir a superativacéo desses receptoresi0>-107,

Para além disso, outro ponto que destaca os alcaloides como potenciais
alternativas terapéuticas para doencas neurodegenerativas é o seu potencial
neuroprotetor. Essa classe de substancias apresenta este efeito por meio de
acOes em diversas vias, sendo as principais delas a sua atuacdo na regulacéo
do ciclo celular, homeostase do calcio e promocéao do reparo neuronal, além de

sua conhecida atividade antioxidante e anti-inflamato6rial©8-110

Os alcaloides desempenham um importante papel no combate ao
estresse oxidativo, fortemente associado ao dano neuronal. Esse combate se
da principalmente por meio da regulacdo da atividade de acdo antioxidante
como a superéxido dismutase (SOD) e catalase (CAT) e a eliminacdo de
espécies reativas de oxigénio (ROS)M%11 Os processos inflamatérios sdo
criticos no dano neuronal, contribuindo para les6es por meio de efeitos
citotoxicos e perturbacdo da homeostase. A atividade anti-inflamatéria dos
alcaloides modula a atividade da microglia e dos astrocitos, mantendo o
equilibrio da resposta inflamatéria. Essas acdes, com a atuacdo em alvos

especificos para o tratamento da DA, podem potencializar o tratamento!t2-114,

Tendo em vista tudo que foi exposto e o destaque do uso de ferramentas

in silico na descoberta de novos potenciais farmacos. O emprego dessas



ferramentas em bancos de substancias cujo potencial terapéutico para a
doenca de Alzheimer ja é amplamente conhecido, como os alcaloides, torna-se
um caminho promissor para a identificacdo de substancias como opc¢des
terapéuticas para o tratamento da doenca de Alzheimer. Inclusive, por meio
dessas ferramentas, substancias que sejam mais seletivas as regides afetadas
podem ser identificadas, reduzindo os efeitos adversos observados no
tratamento, tudo isso associado a uma reducao significativa dos custos e do

tempo relativos a pesquisal®i,

1.6 Trabalhos Correlatos

Como ja mencionado, o uso de ferramentas in silico tem passado por
uma consideravel expansdo no processo de desenvolvimento de novos
farmacos. Estudos que utilizam a triagem virtual utilizando ferramentas como
QSAR e Docking molecular tém permitido reduzir o tempo e 0s custos

envolvidos no processo de descoberta de medicamentos6.117,

Tendo em vista as limitacdes de opcdes terapéuticas disponiveis para o
tratamento da DA, ferramentas como essa tem se consolidado como uma
alternativa promissora na identificacdo de substancias com potencial atividade
nas vias afetadas pela doenca. Estudos como o Kawakami et. al, (1996), foi um
dos pioneiros no emprego de técnicas computacionais para a identificacdo de

inibidores da AChE, um dos principais alvos terapéuticos18-120,

Inicialmente, a maioria dos estudos tinha seu foco na busca por
substancias com atividade inibitéria na AChE, utilizando as metodologias de
QSAR e de docking, de forma conjunta e separadamente. Com o avan¢o do
conhecimento sobre as vias moleculares e mecanismos envolvidos no
desenvolvimento da doenca, outros alvos terapéuticos comecaram a ser

considerados para a identificacdo de opcdes terapéuticas?®-122,

Mais recentemente os estudos deixaram de se restringir a apenas um
alvo molecular, adotando uma abordagem que considera multiplos alvo de uma
via ou até mesmo alvos de vias distintas. Essa estratégia visa identificar

substancias que atuem simultaneamente em mais de um alvo, atuando em



mecanismos diferentes da doenca. Dessa forma h& uma otimizacdo da
resposta observada no tratamento, reduzindo principalmente os sintomas

comuns da DA119.123,124

O fato de essa ser uma doenga de complexa fisiopatologia com uma
grande diversidade de alvos disponiveis a serem abordados fornece uma
grande diversidade também de estudos disponiveis de abordagens a ser
utilizadas. Artigos como o de Fang et al. (2015) aplicam analises de QSAR para
prever interacdes de ligantes com multiplos alvos relacionados a DA, incluindo
AChE e receptores de histamina Hj;. Além disso, a triagem de substancias
derivadas de produtos naturais tem ganhando destaque nessa area, a exemplo

de triagens com flavonoides, cumarinas e chalconas!?>-12°,

Embora a evidéncia na literatura seja vasta neste campo, ainda nao
foram observados estudos que empregassem o0s alvos considerados nesse
estudo, conjuntamente, para identificar compostos promissores. Além disso,
também ndo sdo observados estudos que realizem essa busca nos alvos
abordados, por este trabalho em um espaco quimico tdo diverso e promissor

como € o dos alcaloides. O que confere um carater inovados a esse trabalho.

2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

Realizar triagem virtual por meio de métodos in silico como QSAR e
docking molecular para a identificacdo de alcaloides com atividade em
multiplos alvos no tratamento da doenca de Alzheimer.

2.2. Objetivos Especificos

e Estabelecer um banco de dados de estruturas quimicas contendo
dados de atividade nos alvos NMDA, NAChR e AChE;

e Desenvolver um fluxo de filtro e padronizacdo dos dados coletados,
garantindo consisténcia e qualidade;

e Obter descritores quimicos 2D e 3D especificos para cada alvo, com

base nos dados coletados;



e Criar modelos QSAR individualizados baseados em descritores
moleculares e atividades bioldgicas conhecidas;

e Validar os modelos QSAR através de métodos rigorosos de
validacéo interna e externa.

e Definir os dominios de aplicabilidade para cada modelo
desenvolvido.

e Identificar alcaloides com provavel atividade por meio da triagem
virtual,

e Criar e validar modelos de docking molecular para avaliar a interacao
dos compostos com os alvos NMDA, NAChR e AChE;

e Analisar as relacdes estrutura-atividade descobertas pelos modelos
QSAR e de docking.

3. MATERIAIS E METODOS

Parte da metodologia deste trabalho foi publicada no relatério final em
agosto de 2021 no site <https://ri.ufs.br/bitstream/> como requisito dos
trabalhos premiados com o “Prémio Destaque do 31° Encontro de Iniciagédo

Cientifica”.

A identificacdo de substancias promissoras para o tratamento da doenca
de Alzheimer tem como principal etapa a elaboracdo e validacdo do modelo
QSAR e 0 seu uso para triagem virtual'3°. Essa etapa exige uma extensa busca
guanto aos mecanismos envolvidos na DA e aos alvos que serdo abordados

nessa pesquisa.

3.1. Referencial Tedrico

O referencial tetrico foi elaborado através da busca por artigos nas
bases de dados: PubMed, Scifinder, Scielo e Scorpus. Estes foram filtrados
priorizando aqueles que possuissem como tema a doenca de Alzheimer, sua
fisiopatologia e os receptores e mecanismos envolvidos. A partir dessa busca
foram definidos como alvos terapéuticos de foco dessa pesquisa o receptor N-
Metil-D-Aspartato (NMDA), como representante da via glutamatérgica,

envolvida na fisiopatologia da DA, o receptor nicotinico de acetilcolina (NAChR)



e a acetilcolinesterase (AChE), representado a via colinérgica associada a

doenca.

Tendo sido determinados os alvos abordados, realizou-se outra busca
nas mesmas bases, objetivando artigos que abordassem a morfologia e
aspectos importantes na ativacdo destes, bem como a sua participacdo na

doenca de Alzheimer.

3.2. QSAR

Para o desenvolvimento do modelo de busca usando o0 QSAR, algumas
etapas sao necessarias previamente, como pode ser observado na Figura 1.
Tendo elaborado um referencial tedrico sobre a doenca de Alzheimer e o
receptor de escolha, os proximos passos compreendem a busca e escolha de
um banco de dados de substancias previamente testadas no alvo terapéutico

de escolha.

As coordenadas 3D para as estruturas dessas substéncias foram
geradas para o posterior calculo e selecédo dos descritores, que foram utilizados
para a criacdo do modelo de busca, que, por fim, foi validado. Uma vez que
esta validacao foi feita, bancos de dados, com estruturas diferentes da sua
elaboracao, foram submetidos ao modelo para a predi¢cédo das atividades.

Esse processo de elaboracdo foi realizado com todos os alvos acima
citados separadamente, fazendo com que tenham sido obtidos ao final desse

processo modelos diferentes e particulares para cada um deles.



Figura 1. Etapas de desenvolvimento do modelo QSAR.
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Fonte: Elaboracdo Prépria.

3.2.1. Busca em bancos de estruturas

Tendo definido os alvos aos quais a busca foi direcionada, foram feitas
pesquisas em bases de dados como ChEMBL!3! e BidingBD*32. O objetivo foi
identificar substancias quimicas que ja haviam sido testadas nos receptores
NMDA e NAChR e na enzima AChE que apresentaram atividade semelhante a

que foi buscada nesses alvos para o tratamento da doenca de Alzheimer.

Foi definido, com base no tipo de acéo pretendida para cada alvo, que
as atividades deveriam estar expressas em valores de IC50, para a AChE e
NMDA, e EC50 para o NAChR. Isso se deve a busca por atividade antagonista
no receptor NMDA e na enzima AChE e agonista no NAChR. Os bancos
selecionados continham estruturas quimicas das substancias testadas,

consideradas ativas e inativas para os receptores.
3.2.2. Preparo do banco de estruturas

Os bancos obtidos foram importados para o software KNIME Analytics,
versao 5.3.3 (KNIME AG, Alemanha) e efetuou-se um tratamento prévio dos

dados, utilizando filtros, por meio dos quais foi possivel excluir estruturas



qguimicas duplicadas, identificadas por meio dos SMILES (Simplified Molecular-
Input Line-Entry System). Desta forma, somente as informacdes necessarias
para a criacdo do modelo de previsdo, como: nome, numero CAS (Chemical

Abstracts Service), formula molecular e SMILES foram mantidos.

O né “Mol Converter” (ChemAxon, Hungria) foi utilizado para normalizar
e converté-las para o formato 2D, as quais foram adicionados os hidrogénios
utilizando os nés do “RDKIit” (Novartis, Suiga). Em seguida as estruturas foram
geradas com o “RDKit” e inicialmente minimizadas utilizando o campo de forca
MMFF94s. Posteriormente, foi realizada uma segunda etapa de minimizacao
com o software MOPAC, utilizando o método semi empirico PM7, para refinar a
geometria. As estruturas 3D obtidas foram salvas em formato .sdf (Structure
Data File).

Figura 2: Fluxograma de trabalho para a obtencéo de estruturas 3D.
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Fonte: Elaboragdo Prépria.

3.2.3. Célculo dos descritores

Para o célculo dos descritores foram utilizados quatro softwares, dois
para o calculo exclusivo de descritores 2D, o Mold2 e o RDKit e outros dois que
fazem calculos 2D e 3D, o AlvaDesc e PaDEL. Para este calculo sdo utilizados

os arquivos em formato .sdf, onde estéo contidas as informagdes quimicas 2D



e 3D referentes a cada uma das moléculas no banco, para os trés bancos
obtidos.

3.2.4. Selecéo dos descritores

O processo de selecéao de descritores, bem como as demais etapas que
envolvem a elaboracdo do modelo, foram realizados utilizando nos
implementados no KNIME. Durante esse processo, efetuou-se uma excluséo
prévia de descritores utilizando os critérios de baixa variancia e alta correlagéo,
foi definido como limite para a variancia o valor de 0,05 e para limite de

correlacéo o valor de 0,8.

Como dito anteriormente, a selecdo dos descritores é uma das etapas
cruciais para o desenvolvimento de um modelo QSAR com boa capacidade
preditiva. Por conta disso, varias técnicas podem ser empregadas a fim de
avaliar quais dos diversos descritores disponiveis estavdo mais associados a
atividade observada no alvo. Desta forma, um dos métodos que pode ser
empregado para definir quais descritores contribuem de forma mais relevante
para a atividade € por meio do uso de técnicas de modelagem que permitem

analisar essa relacao.

Desta forma, apos exclusdo de descritores redundantes, foi feita uma
selecdo prévia dos descritores usando técnicas de modelagem que utilizam
funcdes de pontuacdo, como os métodos de regressao linear. Por meio da
regressao linear foi possivel elencar os descritores quanto a sua importancia na

previsdo de atividade para os alvos em questao’’134,

A analise dessas técnicas de modelagem permitiu definir a contribuicdo
de cada descritor para a determinacdo da atividade, estabelecendo quais
descritores possuem maior importancia neste processo’”134, Foram testados
mais de um modelo de regressao, tanto separadamente quanto em conjunto
com outros. O resultado foi analisado quanto ao coeficiente de determinacao

(R?) e araiz do erro quadratico médio (RMSE).



Tendo sido selecionados os descritores de maior probabilidade de
contribuicdo para a atividade para o alvo em questdo, o banco de dados foi
entdo dividido seguindo o particionamento randémico, em treino, com 80% das
estruturas, e teste, com 20% das estruturas. A selecédo dos descritores utilizada
no modelo foi feita usando o né “R Snippet” com o pacote kofnGA (um
algoritmo genético com selecdo de subgrupos com tamanho fixo). Os
descritores selecionados foram analisados quanto a correlacdo entre eles,

onde foram considerados bons os valores de correlacdo menores que 0,6.
3.2.5. Avaliacdo de multicolinearidade

Apls a selecdo dos descritores, eles foram avaliados quanto a sua
multicolinearidade. A multicolinearidade ocorre quando duas ou mais variaveis
independentes em um modelo de regressdo mudltipla s&do altamente
correlacionadas linearmente. Essa correlacéo indica informacgfes redundantes,
0 que poderd prejudicar a precisdo e estabilidade do modelo, pois a
multicolinearidade pode inflar o erro padréo dos coeficientes de regressao®®.

Para avaliar esta situacao, foi utilizado o Fator de Inflacdo da Variancia
(VIF), uma métrica que fornece uma estimativa de quao muito a variancia de
um coeficiente de regressdao estimado €é aumentada devido a
multicolinearidade. O VIF foi calculado para cada variavel independente e, para
evitar indicacdes de multicolinearidade, os descritores com valores de VIF

superiores a 10 foram removidos do modelo36.137,

3.2.6. Desenvolvimento do modelo

Os descritores selecionados foram utilizados para elaborar modelos de
predicdo de atividade. Quatro algoritmos foram testados para a modelagem:
regressdo linear, regressdo do tipo PACE, redes neurais artificiais do tipo
“Multilayer Perceptron” com backpropagation (MLP) e maquina de suporte de
vetores (SVM). O desenvolvimento desses modelos foi realizado utilizando os
noés do Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), versdo 3.7

(University of Waikato, Nova Zelandia).



A regressdo linear em contextos de pesquisa QSAR é capaz de
identificar uma relagdo quantitativa entre as caracteristicas estruturais,
expressas através dos descritores e os valores de atividade biolégica
observados no banco de moléculas fornecido. Em um modelo simples de
regressao linear, o método dos minimos quadrados é utilizado para minimizar a
soma dos residuos ao quadrado, sendo as diferencas entre os valores
observados e os valores preditos pelo modelo'3813°, Embora a regressdo do
tipo PACE também seja um método linear, esta apresenta certa vantagem em
algumas ocasifes em que ha valores atipicos e multicolinearidade, uma vez

que se apresenta como um método mais sensivel e robusto40141,

Os nés de algoritmos lineares fornecidos pelo Weka possuem
configuracbes de funcionamento pré-definidas para cada n6. No caso do no
utiizado para a regressdo linear, a principal modificacdo que pode ser
empregada a fim de obter o melhor modelo possivel é nos atributos de selecdo
utilizados pelo n6. Os métodos disponiveis sdo: nenhuma selecdo de atributo,
selecéo de atributo usando o método M5, no qual sdo percorridos os atributos
removendo aquele com o menor coeficiente padronizado até que nenhuma
melhoria seja observada na estimativa do erro dada pelo critério de informacéao
de Akaike, e uma selecdo otimizada usando a métrica de informacao de
Akaike'4?.

Quanto aos métodos utilizados para o ajuste do modelo de regressao do
tipo PACE, a obtencdo do melhor modelo pode ser feita através da modificacdo
do estimador. O né do Weka disponibiliza 11 estimadores, que permitem
reduzir o erro quadrado médio desses modelos, possibilitando a obtencédo de
modelos melhores. Todos os estimadores foram testados a fim de definir qual

forneceria o0 melhor modelo para determinado conjunto de dados!43144,

Também foi testado o desempenho de algoritmos né&o lineares, como as
Redes Neurais Atrtificiais do tipo MLP. A MLP é composta por nds distribuidos
em camadas de entrada, camadas ocultas e camadas de saida, todas as

camadas estao interconectadas com pesos ajustaveis. Durante o treinamento,



os dados de entrada s&o processados por meio de funcdes de ativacdo néo

lineares nas camadas ocultas, resultando na saidal4>-147,

O treinamento ocorre via backpropagation, um método supervisionado
gue ajusta 0s pesos para minimizar o erro entre a saida prevista e a real. Esse
método propaga o erro de tras para frente, ajustando os pesos de forma

iteratival4s>-147,

Foram testadas diversas configuracdes a fim de definir qual apresentaria
o melhor modelo. Para isso, foram testados 0s seguintes parametros: numero
de camadas ocultas (-H), taxa de aprendizagem (-L), com valores entre 0,001 e
1, taxa de momentum (-M), com valores entre 0,001 e 1, tempo de treino (-N),
com valores entre 1 e 1000 e seed (-S) com valores entre 1 e 69. As
combinacdes feitas foram avaliadas conforme o coeficiente de determinagcédo do

treino (R?) e do teste (R%reste)!48149,

Adicionalmente, foram testados algoritmos como o SVM, que pode ser
linear ou ndo linear a depender do kernel utilizado para a elaboragdo de
modelo. De maneira geral, para o SVM, o kernel é uma funcao responsavel por
transformar os dados de entrada em um espaco de dimensionalidade maior.
Isso permite que o algoritmo encontre o hiperplano que melhor estratifique os
dados em diferentes classes, sendo ideal em situa¢cdes em que originalmente

os dados ndo sdo linearmente separaveis no espaco originalt>0-152,

O SVM para analise de regressdao visa encontrar uma funcdo que
explique a relagcdo entre as variaveis de entrada e a variavel continua, para
minimizar o erro de previsdo, diferenciando-se dos outros métodos lineares,
uma vez que o erro é definido de forma diferente e Unica. Os dois algoritmos
fornecidos pelo SVM sdo a regressao de vetores de suporte (SVR) e nu-

regressao de vetores de suporte (v-SVR)153.154,

No algoritmo SVR existe uma margem de tolerancia (¢), que funciona
como um limite para os erros. Quando o erro de previsao é menor que o valor
de ¢, esse erro é entdo ignorado. Enquanto na v-SVR é utilizado o parametro v,

gue delimita o limite de previsdes que podem estar erradas e quao erradas elas



podem estar. Ambos os métodos pretendem tornar o modelo simples para
evitar o sobreajuste, ndo se limitando a memorizar os dados, mas também

aprendendo com eles®>>157,

Além de considerar o kernel e o algoritmo a ser utilizado, outros
parametros disponibilizados pelo né foram modificados e testados a fim de
observar o efeito nos resultados obtidos. Foram testadas configuragbes que
consideravam os parametros: “cost” (-C), variando em um intervalo 0,1 e 1000,
gamma (-G), variando em um intervalo entre 0,001 e 100, eps (-E) e coef0 (-R),

variando no intervalo entre 0,1 e 1, e “degree” (-D), variando entre 1 e 3'°8,

3.2.7. Ajuste e validacido do modelo

Os modelos foram avaliados utilizando a validacéo interna e externa, e
0os nos disponibilizados pelo Enalos (NovaMechanics Ltd, Portugal)
implementados no Knime, com intencéo de definir o dominio de aplicabilidade
do modelo para o teste externo e triagem virtual*®®. Para isso foi utilizado o
método de extrapolacdo em conjunto com a andlise das medidas de
similaridade, para definir o espaco quimico ao qual o modelo pode ser aplicado
e sua capacidade de predicdo para as estruturas da triagem virtual'6%161, Essa
avaliacao foi realizada utilizando os nés do Enalos “Domain — Similarity” e
“‘Domain — Leverage”, respectivamente, a fim de avaliar qual dos dois critérios
se adequa de maneira satisfatoria ao conjunto de estruturas quimicas utilizados

para a elaboracdo do modelo.

A qualidade de ajuste e a capacidade preditiva do modelo foram
validadas considerando os critérios estatisticos estabelecidos por Tropsha et
al.162-164 na literatura, sendo eles: coeficiente de determinacdo entre as
atividades previstas e observadas, validacdo cruzada externa, o coeficiente de
correlagao externa, inclinagcbes k e k' das linhas de regressdo através da
origem, esses dados foram obtidos utilizando o ndé “Model Acceptability

Criteria”, disponibilizado pelo Enalos62.165,

Também foi realizada a validagdo por meio do Y-randémico, um método

que utiliza teste de permutacdo, onde os valores das variaveis dependentes



sdo permutados aleatoriamente, enquanto o0s valores das variaveis
independentes sdo mantidos. Os dados permutados sao utilizados para treinar
0 modelo, permitindo avaliar a probabilidade de as previsbes do modelo
ocorrerem ao acaso. A comparacao do desempenho do modelo original com o
modelo permutado possibilita a avaliacdo da confiabilidade do modelo

originalt66-168,

3.2.8. Triagem Virtual
Foi realizada utilizando o banco de estrutura de alcaloides elaborado
pelo Computer Aided-Science, descritos na literatura. Para o uso desse banco,
foram calculados os descritores para cada uma das substancias. Os valores
foram normalizados seguindo os mesmos parametros de normalizagéo
fornecidos na entrada do modelo e os resultados foram classificados conforme

a atividade prevista.

3.3. DOCKING MOLECULAR

Para o desenvolvimento do modelo de docking e 0 seu posterior uso na
avaliacdo do comportamento das estruturas no alvo foram necessarias
algumas etapas. A primeira etapa foi, a partir da revisdo bibliogréfica, escolher
os complexos cristalograficos dos receptores NMDA, NAChR e AChE no
Protein Data Bank (PDB). As etapas seguintes foram o preparo das estruturas

selecionadas, para enfim definir os padrées de configuracéo a ser utilizados.

3.3.1. Pesquisa de alvos
Na plataforma PDB foi feita uma busca pelos alvos. Os resultados da

busca foram analisados quanto a caracteristicas como o método de obtencao,
valor de resolucéo, além de ter sido dada preferéncia de escolha as estruturas
gue estavam complexadas com ligantes de atividade semelhante a que estava
sendo buscada em cada um dos alvos. Para cada um dos alvos abordados foi
selecionada uma estrutura para a elaboracdo de um modelo de docking

molecular.



3.3.2.  Redocking

Para o redocking foi utilizado o programa GOLD, nele as proteinas, em
formato PDB, foram submetidas a extracao do ligante de interesse. O ligante
removido foi utilizado como referéncia para a definicdo do sitio ativo e foi
posteriormente reinserido em seu sitio no processo de redocking. Para essa
reinsercdo, em suas respectivas proteinas, foram testadas as fungbes de
pontuagcdo ChemScore, ChemPLP, GoldScore e ASP, disponibilizadas pelo
software e frente a cada uma dessas func¢des, diferentes valores de raio para o
sitio, sendo eles: 6 A, 8 A, 10 A, 12 Ae 14 A

Os resultados desses testes foram avaliados e selecionados com base
na média dos valores de desvio médio padrdo (RMSD) obtidos para cada uma
das poses geradas. Para o modelo ser considerado valido é importante que
esse valor ndo exceda 2 A, sendo escolhida sempre a configuracdo com menor

valorte9170,

3.3.3. Triagem por Docking

Foram realizadas as simulagbes de docagem molecular por meio dos
modelos de docking validados através da etapa anterior. Para essa simulagao
foram utilizados os compostos previamente selecionados pelos modelos QSAR

elaborados.

Os compostos foram entdo avaliados quanto a pontuacdo obtida e
posteriormente avaliado quanto as interacdes apresentadas com 0sS
aminoacidos importantes para a atividade, utilizando o software Discovery
Studio, versao 2024 (BIOVIA, EUA).

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Como resultado da busca para a definicdo de alvos promissores para o
tratamento da doenca de Alzheimer, foram definidos trés alvos diferentes, que
atuam nas principais vias neuroldgicas associadas a essa condi¢do, e que

estao correlacionados, embora atuando em caminhos diferentes.



No que diz respeito a via glutamatérgica, o alvo selecionado foi o
receptor N-Metil-D-Aspartato (NMDA). Este encontra-se intimamente
relacionado com a fisiopatologia da DA, visto que a sua hiperativagdo esta
intrinsecamente relacionada com a producdo de radicais livres e morte
neuronal. O bloqueio seletivo do receptor desencadeia a neuroprotecdo de
areas diretamente associadas a perda neuronal na doenca de Alzheimer. De
forma mais especifica, a subunidade GIuN2B é mais comumente associada as

areas afetadas pela DA58.2,

Quanto a via colinérgica, intrinsecamente associada ao mecanismo dos
sintomas da DA, foram selecionados dois alvos. Um amplamente conhecido no
tratamento, a enzima acetilcolinesterase (AchE), que ja possui drogas que
atuam como inibidores aprovadas para o tratamento da DA. Tais drogas
reagem com o0s sitios anibnicos e estearicos dessa enzima formando
complexos por meio de ligagdes covalentes inibindo de forma temporaria essa

enzimas38171,

O outro alvo escolhido foi o receptor nicotinico de acetilcolina (NAChR),
intimamente associado a liberacdo de neurotransmissores na fenda sinaptica.
Esse receptor ndo esta restrito a Ach, atuando ndo somente na via colinérgica
para a reducdo dos sintomas, mas também em vias alternativas que podem
auxiliar na melhora do quadro. Quanto a esse receptor, a prioridade € a acao
nos receptores com as subunidades 04B2 e a7 mais abundantemente

distribuidas no SNC38.172,

Tendo sido definidos os alvos que serdo foco desta pesquisa, foi
realizada a busca, por meio de palavras-chave, em bases de dados como o
ChEMBL. Esta busca foi filtrada para a identificacdo de substancias testadas
em Homo sapiens. Uma vez aplicado esse filtro, os seguintes resultados foram
obtidos: para o receptor NMDA, a pesquisa retornou trés alvos com o0s
seguintes cédigos: ChEMBL1904, ChEMBL1907603 e ChEMBL2094124. O
banco CHEMBL1904 foi o escolhido para a elaboracdo do modelo tendo em

vista a maior diversidade de estruturas quimicas.



Para a enzima AchE, 36 bancos foram encontrados, dos quais, seguindo
a mesma logica de diversidade quimica do banco anteriormente, definiu-se a

escolha do banco CHEMBL220 para a elaboragdo do modelo para AchE.

Por fim, para o NAChR a busca por bancos resultou em 26 bancos que
atendem esse receptor, dos quais foi escolhido aquele que se restringia a
subunidade a7, mais associada a patologia em questdo, de caodigo
CHEMBL2492.

Cada um dos bancos escolhidos foi tratado separadamente, mas
seguindo a mesma ldgica de trabalho, que consiste em definir uma unidade de
quantificacdo de atividade padrdo para ser avaliada, e onde foram excluidas
substancias duplicadas ou com informacoes faltantes. A partir deste ponto, os
resultados para as etapas de elaboracdo dos modelos de identificacdo de
substancias com atividade promissora nos alvos serdo tratados separadamente

nas secdes a seguir.

4.1. Modelo NMDA

O banco selecionado, CHEMBL1904, possui ao todo 444 estruturas
quimicas, sendo definida a atividade biologica através dos valores de
concentracédo inibitéria (IC50). O banco foi exportado para o software KNIME
Analytics, onde foram mantidas apenas as estruturas com valores de atividade
expressos em IC50. Aquelas estruturas quimicas com informacdes incompletas
ou que estavam duplicadas foram excluidas. Sendo assim, ao final desse
processo o0 banco resultante possuiu 103 estruturas quimicas, utilizadas para a

elaboracdo do modelo.

Ao fim deste pré-tratamento, as estruturas do banco foram normalizadas
e redesenhadas no formato SMILES canbnico. Esse formato garante que as
moléculas sejam representadas de forma Unica, evitando que haja estruturas
duplicadas, resultando na conformacdo 2D das estruturas quimicas do banco.
Foram adicionados os hidrogénios faltantes a essas estruturas e geradas as
estruturas 3D, nas quais foi realizada a minimizagcdo de energia utilizando o
método MMFF94s.



A minimizacdo de energia € em um processo computacional utilizado
para ajustar a geometria da molécula visando obter sua conformacdo mais
estavel, ou seja, aquela com a menor energia potencial possivel em um
determinado modelo teorico. A minimizacdo assegura que a estrutura 3D
utilizada seja plausivel conforme os critérios fisico-quimicos, além contribuir
para a obtencdo de descritores moleculares 3D mais consistentes e

representativos?’3174,

O método MMFF94s é uma versdo do campo de forca molecular da
Merck que considera os campos de for¢ca para descrever adequadamente o
ligante e o0 seu receptor, tanto isoladamente quanto quando estao ligados. Esse
método é capaz de localizar com precisdo 0os minimos conformacionais e
descrever de forma satisfatoria os perfis e barreiras de torgcdo intervenientes.
Além disso, o0 MMFF94s garante geometrias com minimizacdo de energia
quase planas para o nitrogénio trigonal localizado, algo que ndo é possivel pelo

método MMFF94. Por fim, as estruturas 3D obtidas foram salvas em formato
.Sdf175_178.

Tendo em vista que um dos objetivos deste trabalho é a aplicacdo do
modelo desenvolvido para a identificacdo de alcaloides com provavel atividade
nesses receptores. No banco com estruturas 3D séo captadas as informagdes
das estruturas 3D no formato de fingerprints tanto para o banco CHEMBL como
para 0 banco de alcaloides. Realizou-se uma analise de similaridade entre
esses dois bancos com base no coeficiente de Tanimoto, onde foram mantidas
aguelas estruturas que apresentaram valores de coeficientes maiores que 0,5,

0 que resultou em 91 estruturas.

Uma vez realizado esse filtro, efetuou-se o calculo de descritores. A fim
de abranger a maior gama de caracteristicas e dados possiveis, foram
calculados os descritores utilizando quatro softwares: PaDEL, AlvaDesc, para o
calculo de descritores 2D e 3D, e Mold2 e RDKit, para o calculo de descritores
2D. Foram calculados 1448 descritores no PaDEL, 5633 descritores no
AlvaDesc, 124 descritores no RDKit e 779 descritores no Mold2, totalizando
7974.



Efetuou-se uma pré-selecdo e tratamento desses descritores para
excluir agueles que ndo haviam sido calculados para todas as estruturas. Além
disso, foram excluidas as substancias que apresentaram erros nos célculos ou
gue ndo obtiveram resultados. Os descritores foram normalizados para diminuir
a variancia entre eles. Foram utilizados filtros de baixa variancia e alta
correlagcdo. O limite inferior para a variancia foi definido como 0,1, onde se
manteve 3540 descritores. Para o filtro de correlacdo, o limite maximo foi

definido como 0,8, resultando em um total de 1278 descritores.

Essa pré-selecdo gera um conjunto de variaveis capazes de fornecer
informacdes essenciais sobre os dados sem que haja redundancias, variaveis
muito correlacionadas, ou que nao conseguem diferenciar as estruturas do
banco utilizado'’®8%, Tendo em vista que o nimero de descritores resultantes
desta pré-selecao ainda € elevado, buscou-se uma forma de manter apenas
agueles descritores mais relevantes para a determinacdo da atividade do
composto no alvo dado. Para isso, foram elaborados modelos lineares com os
descritores disponiveis. Nesses modelos foi observada a importancia das

variaveis para o modelo elaborado.

Foram testados mais de um tipo de modelo linear, a fim de identificar
qual abordagem o resultado mais promissor, neste processo foram elaborados
modelos de regresséo linear do tipo Random Forest, Partial Least Squares
(PLS), Gradient Boosting Machine (GBM), Operador de selecdo e reducao
minima absoluta (LASSO), Extreme Gradient Boosting (XGBOOST) e Gradient
Boosting com modelos lineares com base em componentes (GLMBOOST).
Para cada um desses modelos, foi avaliado o desempenho dos descritores
selecionados como de maior importancia para a elaboracdo de modelos de

regressao linear.

Os modelos foram ranqueados quanto aos valores obtidos de
coeficiente de determinacdo do teste externo (R?teste) € quanto a raiz do erro
quadratico médio (RMSE). Os valores obtidos podem ser observados na
Tabela 1. Nao foram obtidos bom modelo de regresséao linear para o algoritmo

XGBOOST, a isso pode-se atrelar que algoritmos diferentes possuem



complexidade e otimizagBes especificas, que requerem ajustes precisos de
hiperparametros para alcancar resultados ideais*8?.

Tabela 1: Resultados dos modelos obtidos para cada algoritmo.

ALGORITMOS RMSE

RANDOM
0,95 0,3

FOREST
LASSO 0,88 0,34
PLS 0,78 0,41
GBM 0,76 0,55
GLMBOOST 0,72 0,5

Fonte: Elaboracgéo propria

Com base nos resultados obtidos foi possivel observar que o melhor
desempenho foi obtido com o algoritmo Random Forest. Por meio deste

algoritmo, apos a analise de importancia, foram mantidos 201 descritores.

O banco foi entdo estratificado em treino, com 68 substancias, e o
conjunto teste, com 23 substancias, seguindo a porcentagem estabelecida na
metodologia. Utilizando o conjunto treino, foi feita a selecao de descritores para
o modelo, utilizando algoritmo genético configurado para selecionar 8
descritores para a elaboracdo do modelo*®2.

Os descritores selecionados foram avaliados quanto a correlagao
apresentada entre eles, onde foi estabelecido que estes deveriam possuir
valores de correlacdo abaixo de 0,6. Como pode ser observado na Figura 3,
nao foram observados valores de correlacéo fora do desejado. Os descritores
também foram avaliados quanto a sua multicolinearidade, estado em que ha
uma intercorrelacdo ou interassociagcdo alta entre as variaveis independentes.
Para isso, foi utilizado o fato de inflagdo de variancia (VIF). Para ndo haver

indicagbes de multicolinearidade, os valores de VIF devem ser iguais ou



inferiores a 10 (dez). Como pode ser observado na Tabela 2, ndo h& indicacéo
de multicolinearidade entre os descritores para este modelo*36,

Figura 3: Representacdo da matriz de correlacdo entre os descritores
selecionados para o modelo NMDA.
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Fonte: Elaboragao Prépria.

Tabela 2: Fatores de inflacdo de variancia (VIF) em todas as variaveis
numeéricas para os descritores do modelo NMDA.

MDEN-12 1,41 CATS2D_07_AA 1,60
slogp_VSA11l 1,40 CATS2D_06_DL 1,62
smr_VSA2 1,85 VE3sign_D 1,35
smr_VSA10 2,30 BO4[N-O] 2,19

Fonte: Elaboragdo Prépria.

Dentre os descritores selecionados pelo algoritmo genético para a
elaboracdo do modelo, todos sédo descritores bidimensionais, dois deles,
MDEN-12, VE3sign_D, sdo descritores do tipo topolégico. Os descritores
CATS2D_07_AA e CATS2D_06_DL sao descritores do tipo farmacoférico. Os
descritores slogp_VSAl1l, smr VSA2 e smr_VSA10 sdo descritores de
superficie molecular. Por fim, o descritor BO4 [N — O] é um descritor de pares
de atomos. Nos proximos paragrafos esses descritores serdo abordados de

forma mais clara quanto as caracteristicas quimicas que eles expressam.



O descritor MDEN-12 é um descritor calculado a partir da média da
eletronegatividade dos a&tomos de nitrogénio presentes na molécula, ponderada
pelas massas atdmicas, com énfase na margem de distancia entre um
nitrogénio primario e secundario'®. O descritor VE3sign_D representa a soma
do coeficiente logaritmico do ultimo autovetor da matriz de distancias
topoldgicas. Esta matriz representa as distancias entre todos os pares de

atomos na moléculal®?.

Os descritores quimicos smr_VSA2 e smr_VSA10 sado descritores de
area de superficie molecular que se baseiam na matriz de Burden modificada
(MR). Essa matriz realiza o calculo da contribuicdo de cada atomo em uma
molécula para uma propriedade molecular e para uma medida aproximada de
area de superficie molecular'®18  No caso desses descritores, eles
representam, respectivamente, a soma das areas de superficie aproximadas de
todos os atomos na molécula que possuem um valor de MR entre 1,29 e 1,82,

e maior ou igual a 4,00.

De forma semelhante, o descritor slogp_VSAl1l também representa a
soma das areas de superficie aproximadas, mas, neste caso, € levado em
consideracdo o coeficiente de particdo octanol/dgua (SLogP), onde sao
analisados todos os &tomos na molécula que possuem um valor de SlogP entre
0,50 e 0,60. Quanto ao descritor de pares de elétrons, o descritor BO4[N-O]
representa o quarto autovalor da matriz de Burden modificada, considerando

apenas as ligacdes entre atomos de nitrogénio e oxigénio'8>186,

Quanto aos descritores farmacoféricos, o descritor CATS2D_07_AA é
calculado a partir de um método de busca de padrdes quimicos avancados,
que traduz a frequéncia de dois atomos doadores de ligacdo de hidrogénio a
uma distancia topoldgica de 7 na molécula. De forma semelhante, o descritor
CATS2D 06 DL representa a contagem de pares de atomos do tipo doador de
ligacdo de hidrogénio e lipofilico que estdo separados por uma distancia
topolégica de 6 ligacdes na moléculal8+18’,

Dentre os descritores selecionados, € possivel destacar alguns, como o

descritor MDEN-12. O fato desse descritor estar positivamente relacionado a



atividade, como pode ser observado na Figura 4, destaca a importancia de
compostos nitrogenados para a atividade no receptor em questdo. Essa
importdncia é confirmada por artigos que apontam a relevancia desse
grupamento tanto para a inibicdo incompetitiva quanto seletiva desses
receptores, a exemplo da memantina, composto nitrogenado que atua inibindo-
0188-190 Qutro descritor também associado a presenca de grupos nitrogenados
na molécula € o B04 [N-O], positivamente associado a atividade, segundo
apontado pelo modelo.

Figura 4: Correlagdo entre os descritores selecionados para o modelo
NMDA e a atividade observada (pIC50).
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Fonte: Elaboragdo Prépria.

Uma vez que os descritores foram analisados, foi possivel iniciar o
processo de construcdo do modelo. Neste processo foram testados trés
algoritmos para a elaboracdo de modelo, objetivando identificar aquele que
melhor se adequa aos dados. Foram elaborados modelos de regresséo linear,
regressao do tipo PACE, redes neurais artificiais do tipo “Multilayer Perceptron”
com backpropagation (MLP) e maquina de suporte de vetores (SVM), todos

implementados no Weka.

Durante o processo de elaboracdo dos modelos lineares, foram

utilizados os padrbes de configuragcdo pre-estabelecidos contidos no Knime.



Dentro desses parametros, também foi observado aquele que apresentava
melhor resultado. Para os modelos néo lineares, foram testados os conjuntos
de configuracbes permitidos pelo n6 do Weka, a partir de modificacdes
necessarias. Na Tabela 3 estdo os resultados para o coeficiente de
determinacdo e RMSE do treino e do teste e a validacdo cruzada para cada um

dos modelos.

Tabela 3: Resultados obtidos para os modelos elaborados para o receptor
NMDA.

MODELOS TREINO TESTE VéIR_LDZ':%:O
Regresséo Linear 0,722 0,463 0,443 0,618 0,632
PACE 0,653 0,517 0,453 0,612 0,615
MLP 0,732 0,454 0,654 0,487 0,533
SVM 0,687 0,491 0,521 0,573 0,412

Fonte: Elaboragao Prépria.

Para a obtencdo dos modelos de regressédo linear foi utilizado o
parametro “M5 method”. Esse no utiliza o critério de Akaike para a selegao de
modelos, mantendo a complexidade do modelo a mais baixa possivel. O
método selecionado percorre os atributos removendo aquele com o menor
coeficiente normalizado até ndo ser observada qualquer melhoria na estimativa
do erro dada pelo critério de informacédo de Akaike. O modelo linear do tipo
PACE foi obtido utilizando o estimador PACEG6, que estima os efeitos das

variaveis a partir dos dados e sua utilizacdo para melhorar a modelagem?43144,

Os modelos néo lineares foram obtidos através das modificacdes nos
parametros de configuracdo dos nés fornecidos pelo Weka. Para o modelo
MLP, foram testados os seguintes parametros: nimero de camadas ocultas (-
H) variando entre 1 e 20, taxa de aprendizagem (-L), com valores entre 0,001 e
1, taxa de momentum (-M), com valores entre 0,001 e 1, tempo de treino (-N),
com valores entre 1 e 1000 e seed (-S) com valores entre 1 e 2000. Tendo em

vista esses intervalos, o conjunto de configuragbes utilizado para obter o



resultado observado na Tabela 3 fo: H=2; L =0,18; M =0,257; N=3520e S
= 409148149

Para o modelo SVM também foram testadas configuracbes, que
consideravam os parametros: “cost” (-C), gamma (-G), eps (-E), coef0 (-R) e
“degree” (-D). O conjunto de configuracdes utilizadas para chegar no melhor
modelo foi: C = 0,995; G = 0,885; E = 0,801; R = 1 e D = 3 utilizando o nu-SVR
um tipo de SVM proprio para regressdo com um kernel linear, para a obtencao

desses resultados.

4.2. Modelo NAChR

O banco selecionado para este modelo, CHEMBL2492, possui ao todo
3510 compostos. A atividade bioldgica foi avaliada por meio dos valores de
concentracdo necessarios para producao do efeito maximo (EC50). O banco foi
exportado para o software KNIME Analytics, onde foram mantidas apenas as
estruturas com valores de atividade expressos em EC50. Adicionalmente,
foram excluidos aqueles compostos que apresentavam informacoes
incompletas ou estavam duplicados. Sendo assim, ao final desse processo, o
banco resultante continha 516 compostos, que seriam utlizados para a

elaboracdo do modelo.

De forma semelhante ao que foi realizado para a elaboragédo do modelo
NMDA, as estruturas quimicas foram normalizadas e redesenhadas. Foram
adicionados os hidrogénios e geradas as estruturas 3D, todo esse processo foi
realizado seguindo o mesmo padrdo légico estabelecido para o modelo

anterior.

Tendo em vista que este é um banco que pode ser considerado extenso
e as atividades sédo determinadas de formas diversas, optou-se por restringir as
estruturas cujas atividades foi determinada usando ensaios com base nas
caracteristicas biolégicas e/ou quimicas do sistema experimental utilizado

(BAO_0000019), resultando em 121 para a elaboragéo do modelo.

Tendo em vista que todos os modelos elaborados objetivam identificar

compostos promissores em bancos de alcaloides, seguiu-se o0 mesmo fluxo de



trabalho anteriormente descrito, onde o banco de compostos testados no
receptor NAChR foi analisado quanto a similaridade com o banco de alcaloides.
Por meio do coeficiente de Tanimoto, foram mantidas aquelas estruturas que
apresentaram maiores semelhancas, resultando em um banco com 100

compostos.

Seguindo o fluxo de trabalho preestabelecido é feito o calculo de
descritores, novamente foram calculados 7974 descritores, incluindo
descritores 2D e 3D. Esses descritores foram filtrados a fim de excluir os que
possuiam erros ou ndo foram calculados. Os descritores resultantes foram
normalizados e filtrados quanto a variancia e correlagdo, como definido

anteriormente, resultando em um total de 265 descritores.

Ao realizar os testes com modelos lineares para avaliar qual apresenta
melhor desempenho para a selecéo dos descritores de maior colaboragéo para
a determinacdo da atividade das estruturas quimicas, foram obtidos os
resultados apresentados na Tabela 4. Observou-se que o modelo de melhor
desempenho foi o Random Forest, por meio dele foi possivel reduzir a

guantidade de descritores para 18 descritores.

Tabela 4: Resultados dos modelos obtidos para cada algoritmo.

RANDOM FOREST 0,961 0,06
LASSO 0,943 0,056

PLS 0,726 0,117

GBM 0,938 0,056
GLMBOOST 0,946 0,053
XGBOOST 0,899 0,152

Fonte: Elaboracdo Prépria.

O banco foi entdo estratificado em treino, com 80 substancias, e

conjunto teste, com 20 substancias, seguindo a porcentagem estabelecida na



metodologia. Utilizando o conjunto treino foi feita a selecdo de descritores para
o modelo, utilizando o n6 “R Snippet” configurado para selecionar 6 descritores
para a elaboragdo do modelo.

Os descritores selecionados foram avaliados quanto a correlacdo entre
eles, onde se estabeleceu valores de correlagdo abaixo de 0,6. Como pode ser
observado na Figura 5, ndo foram observados valores de correlacdo fora do
desejado. Os descritores também foram avaliados quanto a sua
multicolinearidade, estado em que ha uma intercorrelacdo alta entre as
variaveis independentes. Para isso foi utilizado o fato de inflacdo de variancia
(VIF), para ndo haver indicacbes de multicolinearidade, os valores de VIF
devem ser iguais ou inferiores a 10. Como pode ser observado na Tabela 5,
ndo ha indicagdo de multicolinearidade entre os descritores para este modelo.

Figura 5: Representacdo da matriz de correlacdo entre os descritores
selecionados para o modelo NAChR.
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Fonte: Elaboragdo Prépria.

Tabela 5: Fator de inflacdo de variancia (VIF) em todas as variaveis
numéricas do modelo NAChR.

2,01 CATS3D 09 LL 1,69
C-040 2,61 D513 2,05
MaxdssC 1,79 D748 1,92

Fonte: Elaboragao Prépria.



Uma boa parte dos descritores selecionados pelo modelo sdo do tipo
topologico ou eletrotopolégico. Os descritores LOC e D513 sdo descritores
topolégicos. O primeiro refere-se ao Lopping Centric Index e representa o
indice utilizado para medir o grau de ramificacdo molecular, por meio dele
também €& possivel quantificar a compacticidade da molécula, refletindo a
superficie e a simetria da estrutura molecular bidimensional. O segundo esta
associado ao indice de carga topoldgica molecular de ordem 3, que mede a
distribuicdo de carga em uma molécula. Ele é calculado considerando a
transferéncia de carga entre pares de atomos que estdo conectados por uma

cadeia de trés atomos191.192,

Os descritores C-040 e D748 sdo descritores associados a presenca de
atomos eletronegativos na estrutura. C-040 é um descritor topolégico que
identifica e quantifica a presenca de trés tipos diferentes de grupos funcionais:
"R-C(=X)-X /| R-C#X | X=C=X" que possuem em comum a presenca da ligacao
de um atomo eletronegativo (X) ao carbono. O descritor D718 sinaliza o
namero do grupo H ligado a CO (sp3) com 1X ligado ao préximo C, e refere-se
a contagem de atomos de hidrogénio ligados a um atomo de carbono com
hibridacao tetraédrica, onde ha exatamente um atomo eletronegativo ligado ao

carbono adjacente!9?,

O descritor MaxdssC é um descritor eletrotopolégico (E-State), que
mede a capacidade eletrénica e topoldgica de um atomo especifico em uma
molécula. Neste caso, esse indice € calculado para atomos de carbono
duplamente ligados e considera tanto a quantidade de elétrons de valéncia
quanto a acessibilidade estérica do atomo. Por fim, o descritor CATS3D_09_LL
€ um descritor 3D baseado em farmacoéforos usado para descrever a interacédo
entre grupos lipofilicos (hidrofébicos) na molécula, a uma distancia topologica

entre eles 9 e 10 A19?,



Figura 6: Correlacdo entre os descritores selecionados para o modelo
NAChR e a atividade observada (pEC50).
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Fonte: Elaboragao Prépria.
Considerando os descritores selecionados em conjunto com a analise da

correlacdo desses descritores com a atividade, que pode ser vista na Figura 6,
€ possivel destacar alguns desses descritores, a exemplo do C-040 e D784.
Esses descritores, como ja foi referido, estdo associados a presenca de atomos
eletronegativos na molécula, como, por exemplo, o nitrogénio e o oxigénio.
Haja vista a importancia amplamente descrita da presenca desses &tomos nos
agonistas do receptor em questdo, bem como sua presenca no ligante natural
do alvo, a escolha desses descritores e a contribuicdo positiva que eles
apresentam reforcam a capacidade do algoritmo utilizado para identificar

descritores importantes para a atividade!°3-1%,

Outro ponto importante a ser destacado € a selecdo do descritor LOC,
que contribui negativamente para a atividade. Esse descritor estd associado ao
grau de ramificacdo da molécula, sua contribuicdo é confirmada pelo
conhecimento que ha na literatura acerca do comportamento dos agonistas
nesse alvo, onde o tamanho e o volume do ligante esta diretamente associado

a atividade que este apresentara no alvo'®71%,



Da mesma forma como foi desenvolvido para o receptor NMDA, os
descritores selecionados foram utilizados para os testes de elaboracao de
modelos de predicdo de atividade. Utilizando os mesmos algoritmos
anteriormente citados, os resultados desses testes estdo descritos na Tabela 6.
Foi observado que, dentre os modelos elaborados, apenas os modelos nao

lineares, MLP e SVM, foram 0s que apresentaram maiores valores de R?7estE.

O conjunto de configuracdes utilizado para obter o resultado obtido no
modelo MLP foi: H=3,4; L =0,19; M=0,6; N =379 e S = 1757. Para o modelo
SVM, o conjunto de configuracdes utilizados para chegar no melhor modelo foi:
C=0,921;G=0,382; E=0,19; R =0,036 e D = 1, utilizando o nu-SVR, um tipo
de SVM préprio para regressdo com um kernel sigmoide, para a obtencao

desses resultados.

Tabela 6: Resultados para os modelos elaborados para o receptor
NAChR.

TREINO TESTE VALIDACAO
MODELOS CRUZADA

Regresséo Linear 0,729 0,117 0,703 0,152 0,673
PACE 0,725 0,117 0,712 0,15 0,701
MLP 0,751 0,112 0,861 0,104 0,672
SVM 0,613 0,138 0,833 0,114 0,628

Fonte: Elaboragdo Prépria.

4.3. Modelo AChE

O banco selecionado para esse modelo, CHEMBL220, possui ao todo
8832 compostos. A atividade bioldgica foi avaliada por meio dos valores de
concentracdo para producdo do efeito inibitério méximo (IC50). O banco foi
exportado para o software KNIME Analytics onde foram mantidas apenas as
estruturas com valores de atividade expressos em IC50. Foram excluidos
agueles compostos que apresentavam informacdes incompletas ou estavam
duplicados, sendo assim, ao final desse processo o banco resultante possuiu
5388 compostos.



Com um banco tdo extenso, criar um modelo de predicdo de atividade,
considerando a presencga de diversas formas experimentais de determinagéo
de atividade, torna-se complexo. Desta forma, optou-se por restringir as
estruturas cujas atividades foram determinadas usando ensaios com base nas
caracteristicas biolégicas e/ou quimicas do sistema experimental utilizado
(BAO_0000019), resultando em 389 compostos utilizados para a elaboracao do
modelo.

Seguindo o fluxo de trabalho preestabelecido, foi realizado o calculo dos
descritores. Novamente, foram calculados 7.974 descritores, seguindo o
mesmo processo de exclusdo de estruturas sem as informacfes necessarias,
normalizacéo e realizacdo dos filtros de variancia e correlacéo, resultando em

um total de 215 descritores.

Na realizacado dos testes com modelos lineares, visando identificar quais
modelos apresentam melhor desempenho na selecdo dos descritores mais
relevantes para a determinacdo da atividade das estruturas quimicas no banco
de dados, os resultados de desempenho de cada um dos algoritmos estéo
descritos na Tabela 7.

Tabela 7: Resultados dos modelos lineares para cada algoritmo para o
modelo AChE.

ALGORITMOS RMSE

GLMBOOST 0,83 0,56
RANDOM
0,96 0,3
FOREST
PLS 0,97 0,2
XGBOOST 0,99 0,013
LASSO 0,84 0,55
GBM 0,95 0,28

Fonte: Elaboragao Prépria.



Analisando o0s resultados optou-se pela escolha do algoritmo com
melhor resultado, no caso, o XGBOOST. Utilizando este algoritmo, 34
descritores foram classificados como importantes para a atividade, novamente
o banco foi estratificado em treino e teste, seguindo os mesmos critérios dos
outros modelos desenvolvidos. Neste caso ao treino composto por 172
substancias e o teste por 43 substancias. O conjunto treino foi utilizado para

selecionar 7 descritores utilizados para o desenvolvimento dos modelos.

Novamente os descritores foram avaliados quanto a correlagéo entre si e
quanto a multicolinearidade entre eles, descritos através dos valores de
inflacdo, VIF. Os resultados dessas analises estdo apresentados na Figura 7 e

na Tabela 8.

Figura 7: Representagcdo da matriz de correlagao entre os descritores
selecionados para o modelo AChE.
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Tabela 8: Fator de inflacdo de variancia (VIF) em todas as variaveis
numéricas do modelo AChE.

ATSC5s 1,42 MDEC-33 2,12
D/Dtr09 1,44 Mor29u 2,61
Mor31s 1,67 HATS6s 1,58

CATS2D_07_AL 1,71

Fonte: Elaboracdo Prépria.



Quanto aos descritores selecionados, ha certa diversidade quanto as
caracteristicas apontadas como relevantes para a molécula. O descritor MDEC-
33 é um descritor topolégico que aponta a distancia molecular entre todos os
carbonos terciarios da molécula. Enquanto o descritor D/Dtr09, também
topologico, € usado para medir a complexidade estrutural e a conectividade dos
anéis moleculares, considerando a distancia e o caminho deturpado entre

atomos dentro de anéis de ordem 9.

O descritor HATS6s € um descritor do tipo GETAWAY, esses sao
descritores moleculares desenvolvidos para codificar informacdes sobre a
geometria molecular, topologia e pesos atdmicos, capazes de capturar diversas
informacbes como: tamanho, forma, conectividade de atomos e grupos
funcionais, considerando a organizacao tridimensional da molécula e suas
interagbes. Especificamente, o HATS6s adota uma abordagem holistica para
descrever caracteristicas quimicas especificas de um alvo, calculando a
autocorrelacdo entre propriedades moleculares com um intervalo de 6
unidades. A ponderacdo dos resultados desse calculo € realizada
considerando-se a influéncia de cada observagdo, bem como o estado

eletrotopoldgico da molécula®*1°,

O descritor ATSC5s € um descritor de autocorrelacdo topoldgica, no
caso especifico deste descritor é feita uma ponderacdo usando como base o
estado | (I-State), que nada mais € do que um estado eletrotopolégico, baseado
na contribuicdo estrutural e eletrénica individual de cada atomo utilizando uma

distancia topoldgica de 5200201,

Os descritores Mor29u e Mor31s sédo descritores 3D do tipo MoRSE.
Esses descritores sdo gerados a partir de mapas de densidade eletrénica
tridimensionais e descrevem a distribuicdo dessa densidade ao redor de cada
atomo. Para o Mor29U é considerado um parametro de dispersado igual 28 e
esse célculo é feito se, ponderacdes. Por sua vez, no descritor Mor31ls o

parametro de disperséo é igual a 30 e o resultado é ponderado pelo I-State?°?,

Por fim, o descritor CATS2D_07_AL pertence a familia de descritores

CATS2D, responsaveis por capturar informacdes bidimensionais das



moléculas, sua estrutura e interagfes. Esse descritor em especifico mede a
presenca e a distribuicdo espacial de interagdes entre aceptores de ligacao de
hidrogénio e grupos lipofilicos a uma distancia de 7 unidades topoldgicas.

Figura 8: Correlagdo entre os descritores selecionados para o modelo
AChE e a atividade observada (pIC50).

Correlacéao entre Descritores e plC50

Correlagdo

Descritores
ruliLE. ciduuididu riuvpiid.

Outro fato a ser analisado é como esses descritores contribuem positiva

ou negativamente para a atividade, como pode ser visto na Figura 8. A
contribuicdo positiva para a atividade do descritor MDEC-33 é de grande
relevancia uma vez que carbonos terciarios sédo frequentemente encontrados
na estrutura de inibidores da AChE, podendo auxiliar na seletividade de
compostos para essa enzima ou contribuir para a poténcia desses

compostos203.204,

De forma semelhante, descritores como o CATS2D 07 AL destacam a
importancia da presenca e posicionamento de grupamentos como aceptores de
hidrogénio e grupos lipofilicos na molécula. Essa importancia é confirmada por
relatos da literatura que mostram o papel de grupamentos capazes de realizar
pontes de hidrogénio com residuos especificos da enzima, aumentando a

poténcia de inibicd0?%52%, De forma semelhante, os grupamentos lipofilicos tém



sido apontados como Vvitais para uma boa atividade inibitéria na

molécula?03.207.208,

Da mesma forma como foi desenvolvido para os demais alvos, 0s
descritores selecionados foram utilizados para os testes de elaboracdo de
modelos de predigéo de atividade, utilizando os mesmos algoritmos citados. Os
resultados desses testes estdo descritos na Tabela 9. Foi observado que
dentre os modelos elaborados, os modelos ndo lineares, MLP e SVM,

apresentaram os maiores valores de R?7este.

O conjunto de configuracdes utilizado para obter o resultado obtido no
modelo MLP foi: H = 2; L = 0,083; M = 0,845; N = 37 e S = 1425. Para o
modelo SVM, o conjunto de configurac¢des utilizados para melhor modelo foi: C
=0,999; G=91; E=0,862; R=1,994 e D = 1, utilizando o SVM epsilon-SVR,
préprio para analises de regressdo com o kernel de funcdo de base radial
(RBF).

Tabela 9: Resultados obtidos para os modelos elaborados para o receptor
AChE.

TREINO TESTE VALIDAGAG

Regresséo Linear 0,697 0,735 0,807 0,705 0,666
PACE 0,697 0,735 0,807 0,705 0,666
MLP 0,65 0,791 0,872 0,574 0,605
SVM 0,727 0,698 0,848 0,625 0,678

Fonte: Elaboragdo Prépria.

4.4. Escolhae Validacao do Modelo

Como pbde ser observado nas sessfes anteriores, mais de um modelo
de previsao de atividade foi desenvolvido para cada um dos alvos moleculares
abordados. O melhor modelo para cada situacéo foi selecionado utilizando os
critérios estatisticos complexos do n6 “Model Acceptability Criteria” do Enalos,

como descrito na metodologia, a fim de garantir a robustez do modelo.



Para o modelo ser considerado valido, ele deve obedecer aos seguintes
parametros: g>>0,5; R?>0,6; R%ext>0,5; (R2 — R02)/R2<0,1 e 0,85<k<1,15 ou
(R2 -R'02)/R2<0,1 e 0,855 k' <1,15'63, Ao analisar cada um dos modelos
elaborados, foi escolhido como melhor modelo aquele com maior R?teste €
menor RMSE. Além disso, também foi considerado a validacéo feita pelo Y-
Randémico, onde o valor de R?meste para o teste obtido por meio da
randomizacdo deve ser menor do que o valor obtido para o modelo, a fim de

garantir que o modelo ndo seja aleatorio.

Para o alvo NMDA, o modelo de melhor desempenho geral e na
validacgéo foi o obtido por meio do MLP. Este modelo apresentou valor de R? =
0,732 e R?teste = 0,654. Quanto aos valores analisados pelo n6 do Enalos,
todos se apresentaram na conformidade para os parametros estabelecidos na
metodologia, como pode ser visto na Tabela 10.

Na Figura 9 é possivel visualizar o gréfico de dispersdo que mostra a
relacédo entre os valores preditos pelo modelo (pICso) e os valores de atividade
experimentais de plCso. Por meio da analise do grafico, é possivel concluir que
0s pontos estdo distribuidos de maneira uniforme ao longo da linha, para os
dados de ambos os grupos, treino e teste, corroborando com o elucidado pelo

R2 e RMSE obtidos para o modelo.



Figura 9: Grafico de disperséo de pontos entre a atividade experimental e
prevista para o modelo QSAR do receptor NMDA.
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Fonte: Elaboragdo Prépria.

Para o modelo elaborado para o alvo NAChR, o modelo de melhor
desempenho foi o obtido utilizado o MLP, o valor de R2 = 0,751 e R2teste =
0,861. Os resultados da validacdo podem ser visualizados na Tabela 10.
Novamente, o modelo foi utilizado para a elaboracdo de um grafico de
dispersdo que elucidasse o seu desempenho. Como pode ser visto na Figura

10, ambos os grupos aparentam ter boa correlacdo com a linha de regressao,
indicando bom funcionamento do modelo.



Figura 10: Grafico de dispersdo de pontos entre a atividade experimental
e prevista para o modelo QSAR do receptor NAChR.
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Fonte: Elaboracao Proépria.

Por fim, o melhor modelo obtido para o alvo AChE e que também esta
conforme com esses critérios de validagéo foi obtido por MPL, com valores de
R2 = 0,65 e R2teste = 0,872. Novamente, um grafico de dispersdo foi obtido e
pode ser visualizado na Figura 11, onde € possivel observar que a distribuicdo
dos pontos aponta para uma boa capacidade preditiva do modelo, uma vez que

0S pontos estao dispersos uniformemente pela linha.



Figura 11: Grafico de dispersao de pontos entre a atividade experimental
e prevista para o modelo QSAR da enzima AChE.
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Fonte: Elaboragao Proépria.

Tabela 10: Resultados obtidos para a validacao para os melhores
modelos obtidos para os alvos estudados.

Model Acceptability Criteria

CRITERIOS NMDA NAChR AChE

>0,6 0,71 0,861 0,874
RZext >0,5 0,671 0,862 0,874
(R?-R'0?)/R? <0,1 0,04 0,023 0,002
abs(Ro? — R'0?) <0,1 0,096 0,019 0,003
K 0,85<k< 0,012 1,002 1,004

1,15
R2teste da <R? 0,161 -0,117 -0,214

randomizacéo

Fonte: Elaboragao Prépria.

4.5. Triagem Virtual

Uma vez que os modelos foram avaliados quanto a sua validade,
capacidade preditiva e robustez, eles foram aplicados ao banco de compostos

contendo alcaloides e compostos nitrogenados. O banco possui um total de



2569 estruturas descritas com as informagbes necessarias para a sua
identificacdo. O banco utilizado para a triagem foi preparado da mesma forma
gue o banco de estrutura utilizado para a elaboracéo do modelo, foram geradas
as estruturas 3D seguindo o0 mesmo protocolo. Essas estruturas foram
utiizadas para o célculo de descritores, da mesma forma descrita

anteriormente.

Uma vez que os descritores foram calculados, eles foram normalizados
utilizando os mesmos parametros de normalizacdo estabelecidos para a
elaboracdo do modelo. Feito isso, sdo selecionados somente os descritores
escolhidos para o modelo. Foi definido o dominio de aplicabilidade do modelo
criado, dessa forma € possivel definir o espaco fisico-quimico e estrutural no
qual o modelo esta contido e é valido com base no conjunto de compostos

utilizados para o seu desenvolvimento?9%:219,

O método utilizado para a definicAo do dominio de aplicabilidade dos
modelos elaborados foi por meio da utilizagdo do né disponibilizado pelo
Enalos “Domain — Similarity”. Esse no utiliza a comparagcdo das estruturas
guimicas com base nas distancias euclidianas para identificar as estruturas
guimicas mais semelhantes as utilizadas para a elaboracdo do modelo60.161,
Para os resultados da triagem virtual obtidos também foi realizado um filtro a
fim de manter como promissores apenas aqueles compostos que estavam
aptos a atravessar a barreira hematoencefalica (BHE), usando a plataforma

SwissADME (SIB Swiss Institute of Bioinformatics, Suica)?!!.

Tabela 11: Compostos classificados com maior probabilidade de
atividade no receptor NMDA segundo o modelo elaborado.

COMPOSTO CODIGO ESTRUTURA pIC50

9-Senecioil Retronecina CAS1231 -0,014




HO
%,

~
Nortetrafilicina CAS411 & WL -0,15
H
(1S,2R,7S,10R,11S,13R,14
S,15R,16S,17R,20R,23S)-
10,14,16,20-tetramethil-22-
azahexaciclo[12.10.0.0211,0 CAS948 -0,566
51001523 01722]tetracos-4-
ene-7,13-diol
~ R N N
S-{[>-Metil-2-(metilamino)-4- |y cq9318 94.9 | b 0,639
pirimidinilJoxi}-1-pentanol
/NH
Isositsirikina CAS1331 -0,64
HO,
Isoajmalina CAS387 @ o | -0.658
N
I
oy
Isosandwicina CAS399 -0,658
Isoraumaclina CAS491 -0,670
2-(1-Biciclo[2.2.1]hept-2- S\ &
ilethil)octahidro-2H- 1559494-85-7 o -0,722

pirido[1,2-a]pirazina

iy,




Demissidina CAS951 -0,767
3-epi-a-yohimbina CAS457 -0,874
Hy:/cj
(1S,4S,7R,9S,11S,14S,17R,
19S)-7,17-Diisopropil-3,13-

diazapentaciclo[11.7.0.031%, | 2764663-26-3 LT | 0882

04°.0*%%icosano-2,12- 7O)<

diona
Nb-Metilajmalina CAS388 -0,947
Nb-Metilisoajmalina CAS393 -0,947
Nb-Metilisosandwicina CAS402 -0,947
\

Fonte: Elaboracdo Prépria.
Analisando os valores de pIC50 obtidos, algo que € necessario destacar
€ que os 15 compostos citados possuem valores de plIC50 proximos aos

compostos tidos como ativos nesse mesmo receptor. Esses compostos



estavam contidos no banco utilizado para a elaboracdo do modelo. Por
exemplo, o Ifenprodil (CHEMBL305187) e o EVT-101 (CHEMBL3545350)
possuem valores de pIC50 de -1,079 e -1,679, respectivamente, utilizando a

mesma unidade como parametro, nanomolar (nM).

Dentre esses compostos, outro ponto a se destacar € que em sua
maioria foram selecionados alcaloides do tipo indolico. Essa classe de
alcaloides é amplamente apontada na literatura como opcdes terapéuticas
promissoras no tratamento da DA, com capacidade de inibir a producdo de
proteinas andmalas, bem como sua acao neuroprotetiva. Além disso, muitos
dos alcaloides selecionados sédo semelhantes a ajmalicina, que possui estudos

frente a atividade em enzimas associadas a doenca de Alzheimert??:212-214,

Seguindo o mesmo processo de trabalho, o banco de alcaloides foi
novamente submetido ao dominio de aplicabilidade, mas desta vez para o
modelo NAChR, por meio do qual 1126 estruturas foram consideradas parte do
espaco quimico do modelo utilizadas para a triagem utilizando o modelo
elaborado. Foram avaliados os valores de atividades expressos em pEC50
(nM) preditos pelo modelo e selecionados os 15 compostos mais ativos
segundo o modelo, estes estdo listados com suas estruturas 2D e atividade
preditas na Tabela 12.

Tabela 12: Compostos classificados com maior probabilidade de
atividade no receptor NAChR segundo o modelo elaborado.

COMPOSTO CODIGO ESTRUTURAS pEC50

-
N

Guatambuina CAS1289 O 0,874

HN

&




Uleina CAS1287 0,857
HN
19,20-Diidroacummicina CAS482 0,851
19a20a- CAS481 g 0,847
Epoxiacuammicina
10,11-Dimetoxi-6-metil-
5,6,6a,7-tetrahidro-4H- 18605-42-0 0,835
dibenzo[de,g]quinolina
Vallesiacotamina CAS578 0,833
2-[1-(Biciclo[2.2.1]hept-2-
il)ethilldecahidropirido[1,2 | 1559312-72-9 0,824
-a][1,4]diazepina
Vallesiacotamina lactona CAS579 0,823
1,2-Dimetoxi-6-metil-
5,6,6a,7-tetrahidro-4H- 6874-94-8 0.821

dibenzo[de,g]quinolin-10-
ol




10,11-Dimetoxi-6-metil-
5,6,6a,7-tetrahidro-4H- 38291-33-7
dibenzo[de,g]quinolina

0,82

2-[1-(Biciclo[2.2.1]hept-2-

N
il)ethillocta- E |
hidropirrolo[1,2-a]pirazina | 1559808-54-6 )N% 0,813

2,9-Dimetoxi-6-metil-
5,6,6a,7-tetrahidro-4H-

dibenzo[de,glquinolina- | 2>0°104-1 0,813
1,10-diol

1,2,9-trimetoxi-6-metil-

5,6,6a,7-tetrahidro-4H-

dibenzo[de,g]quinolin-10- 6683-29-0 0,81
ol

Nuciferina 5868-18-8 0,805
Glaucina 38325-02-9 0,802

Fonte: Elaboragdo Prépria.

Seguindo o mesmo raciocinio utilizado também foram analisadas as
estruturas quimicas presentes no banco utilizado para a elaboracdo do modelo.
Compostos como a prépria acetilcolina, nicotina e a tropisetrona, cuja atividade

ja foi relatada no NAChR, apresentavam valores de peEC50 (nM) de -4,079, -




4,742 e -3,114, respectivamente?'>216, Ao analisar os valores de pEC50 obtidos
pelo modelo podemos perceber que todas as estruturas quimicas selecionadas
apresentam valores de atividade acima destes citados, aumentando assim a

probabilidade de que esses compostos apresentam real atividade no receptor.

Os compostos selecionados sdo em sua maioria indolicos, cuja
importancia para a DA ja foi apontada anteriormente, ou isoquiolinicos. Os
alcaléides isoquinolinicos tém relatos de atuacdo na melhora dos danos
nervosos causados por doencas neurodegenerativas. Além disso, estudos
evidenciaram que além da atividade protetora, os alcaloides isoquinolinicos

atuam na promocéao do reparo e regeneracdo neuronall®®217,

Outros alcaloides da mesma classe, como a beberina, possuem
extensos relatos sobre a atividade no NAChR e sua atividade neuroprotetora,
em geral. Um exemplo de sua importancia € a galantamina, composto
aprovado para o tratamento da DA, que atua tanto na enzima AChE como de
forma alostérica no NAChR, sendo esta classe de grande valor para o

tratamento da DA107.109.215

Compostos selecionados como de maior atividade segundo o modelo
como a uleina, vallesiachotamina e nuciferina ja possuem relatos na literatura
frente a doenca de Alzheimer, atuando ndo somente através do mecanismo de
neuroprotecdo como também por meio da inibicdo da AChE. Substancias como
essas podem ser consideradas fortes candidatas para o tratamento desta
doenca devido a esse potencial de atuar em mais de um alvo, potencializando

o resultado?18:219,

Por fim, foi realizada a definicdo do dominio de aplicabilidade usando o
método de similaridade para o banco de alcaloides seguindo os parametros do
modelo para a enzima AChE. Foram selecionadas 1246 estruturas, as quais
foram submetidas ao modelo de predicdo de atividade, em valores de
pIC50(nM) utilizando o modelo anteriormente elaborado. Os 15 compostos
considerados como mais ativos pelo modelo estdo representados na Tabela
13, em conjunto com os valores de atividade obtidos e suas estruturas

quimicas.



Tabela 13: Compostos classificados com maior

atividade na enzima AChE, segundo o modelo elaborado.

probabilidade de

COMPOSTO CcODIGO ESTRUTURA pICS0
(nM)

Norfoebina CAS616 0,387
Ramiflorina B CAS1296 0,377
Coridina 476-69-7 0,355
Isocoridina 475-67-2 0,349
Corituberina 71630-07- 0,324

04




Guatterfriesidina CAS970 0,307

(6aS)-10-(dibenzilamino)-2-
metoxi-6-metil-5,6,6a,7-
tetrahidro-4H- CAS833 0,307
dibenzo[de,g]quinolin-1-ol

Xilopina CAS615 0,28

Iboxigaina CAS1247 0,273

Boldina 55012-01-6 0,258




Litseglutina B 25368-01-8 0,21
1,2,10-trimethoxi-6-metil-

5,6,6a,7-tetrahidro-4h- 28277-71-6 0,186
dibenzo[de,g]quinolina

(-)-Apoglaziovina 2128-77-0 0,186

Predicentrina 20051-87-0 0,151

| |
Nuciferolina 1862-49-3 HO 0,148

Fonte: Elaboragdo Prépria.




Os valores de atividade obtidos foram avaliados em comparagao com
valores de atividades observados experimentalmente para compostos com
atividade conhecida na AChE. As substancias donepezila, galantamina,
rivastigmina sdo farmacos utilizados no tratamento da DA e os valores de
atividade observados para esses compostos foram, respectivamente, -2,328, -
3,713 e -4,452. Os valores observados para as estruturas quimicas listados
acima se apresentaram mais elevados do que o0s desses compostos,

reafirmando a probabilidade desses compostos serem realmente ativos.

Novamente, os alcaloides selecionados sdo majoritariamente da classe
dos isoquinolinicos e dos indolicos. Como dito anteriormente, existem
evidéncias da atividade das substancias dessa classe na atividade frente a DA,
a exemplo da prépria galantamina, também um alcaloide isoquinolinico que

possui atividade inibitéria da enzima09.220,

Por fim, alguns dos compostos selecionados merecem certo destaque,
como a isocoridina, xilopina e boldina. Esses trés compostos possuem em
comum o fato de ja terem sido testados frente a AChE e outras enzimas
associadas ao tratamento da DA. Diversos estudos o0s apontam como
compostos de potencial atividade inibitéria nessas enzimas, sendo somente a

isocoridine classificada como um inibidor fraco?21-227,

O fato de o modelo elaborado conseguir identificar compostos com
atividade ja relatada no alvo reforca a sua capacidade preditiva, aumentando
assim a probabilidade de que os outros compostos selecionados possuam real

atividade na AChE também.

Para além dos resultados obtidos, é possivel observar que de forma
geral os alcaloides isoquinolinicos e inddlicos foram os que apresentaram
melhor desempenho nos modelos elaborados. Embora no espac¢o analisado
nao tenham sido identificados compostos que apresentem bom desempenho
em mais de um alvo, essas classes podem ser consideradas um importante
espaco quimico para a investigacdo substancias que atuem em diversos alvos
frente a DA.



4.6. Docking Molecular

Assim como no QSAR para a elaboragdo do modelo de docking, foi elaborado
um referencial tedrico a fim de identificar as caracteristicas importantes dos
receptores e dos sitios ativos para a fisiopatologia da DA. Tendo definido os
sitios de interesse, buscaram-se os aminoacidos de importancia para o sitio e
para a atividade no receptor, para assim ser possivel interpretar os resultados
obtidos pelo docking. Ap6s definir esses pontos, foi realizada uma busca na

plataforma PDB por estruturas que representassem os receptores.

Para o receptor NMDA, foi realizada a busca por estruturas
cristalograficas em especifico contendo a subunidade GLUN2B, mais
associada as areas acometidas pela DA. A pesquisa resultou em 53 estruturas,
seguindo o que foi anteriormente estabelecido, foi dada a preferéncia para
aguelas estruturas complexadas com o ligante antagonista e que sejam
representacées do organismo Homo sapiens, resultando em 17 estruturas. Ao
final da avaliagdo de qualidade e demais critérios necessérios, foi selecionada
a estrutura de cédigo 5SEWM para o receptor NMDA.

Figura 12: Estrutura Cristalografica da proteina NMDA expressa pelo
codigo 5SEWM.




Para o receptor NAChR, a busca foi restrita a receptor do tipo a7
homopentamérico. Foram identificadas 34 estruturas, ao realizar o filtro para o
organismo Homo sapiens ndo houve alteracdes quanto a quantidade. Ao
realizar a busca por estruturas complexadas com substancias de atividade
agonista houve somente um retorno, a estrutura de codigo 3SQ6, sendo
escolhida para a elaboracdo do modelo.

Figura 13: Estrutura cristalografica da proteina NAChR expressa pelo
codigo 3SQ6.

Para a AChE, a busca resultou em 305 estruturas depositadas no banco.
Ao realizar os mesmos filtros ja mencionados para os outros alvos, foram
mantidas 75 estruturas para o organismo Homo sapiens, das quais 50 estavam
complexadas com antagonistas. Sendo, por fim, selecionada a estrutura de
codigo 4EY7.



Figura 14: Estrutura cristalografica da proteina AChE expressa pelo
codigo 4EY7.

O preparo da estrutura ao redocking foi feito usando o GOLD, assim
como os demais processos, até o docking. Primeiramente, é feita a adicdo de
hidrogénio a estrutura, sendo seguida pela exclusdo das aguas presentes na
mesma, isso € feito para que esses fatores ndo interfiram na afinidade do
composto com o sitio ativo. Por fim, o Ultimo passo que compreende a
preparacao da estrutura, é a extracao do ligante em questao, a partir deste que
serdo retiradas as coordenadas referentes ao sitio ativo.

Feito isso, comeca o processo de redocking onde o ligante previamente
extraido € entdo reinserido no seu sitio ativo. Para essa reinsercdo deve-se
considerar a configuracdo feita para tal encaixe acontecer. Durante esse
processo varias combinacdes de parametros sédo testadas, a fim de selecionar
o modelo com a melhor capacidade de predicdo de atividade. Para isto as
seguintes fungdes de pontuacao foram utilizadas ChemPLP, ASP, GoldScore e
ChemScore, combinados com os seguintes valores de raio: 6 A, 8 A, 10 A, 12A

e 14 A, em todas as estruturas selecionadas. Cada funcdo de pontuacéo usa



parametros e caracteristicas diferentes do complexo ligante-receptor, para
pontud-los.

Para o alvo NMDA, a configuragdo de melhor desempenho foi obtida
com a funcdo de pontuacdo ChemScore e o valor de raio de 14 A, com média
de RMSD igual a 1,73 como pode ser visualizado na Figura 15. A ChemScore é
uma funcdo de pontuacdo empirica parametrizada por meio de dados
experimentais, considerando contato lipofilico-lipofilico, um termo de ligacéo de
hidrogénio com restricdo geométrica e um termo para penalizar a flexibilidade
excessiva 228-230,

Figura 15: Em A temos a estrutura do EVT-101, ligante complexado com a
estrutura 5EWM e em B temos a sobreposi¢cdo do EVT-101, em azul, com
o resultado do redocking, em cinza, e as interagcbes feitas com os
residuos do sitio ativo.

O conjunto de configuragogé% Etlfebo%ggﬁ\%?pgaésempenho para 0 modelo
desenvolvido para o NAChR foi utilizando a fung&o de pontuacdo ChemPLP no
raio 6 A com média de RMSD igual a 0,82, como pode ser visualizado na
Figura 16. Esta também é uma funcédo de pontuacdo empirica, mas incorpora
principios fisicos das interagcdes moleculares como forcas de van der Waals,

eletrostaticas, ligagbes de hidrogénio e potenciais de repulsdo?28-230,



Figura 16: Em A temos a estrutura do epibatidine, ligante complexado
com a estrutura 3QS6 e em B temos a sobreposicdo do epibatidine, em
azul, com o resultado do redocking, em cinza, e as interacdes feitas com
os residuos do sitio ativo.

A B

Fonte: Elaboragdo Prépria.

Para o alvo AChE, os melhores resultados foram obtidos utilizando a
funcdo de pontuagdo ASP com um tamanho de raio de 10 A com média de
RMSD igual a 0,55, como pode ser visualizado na Figura 17. A funcdo ASP
utiliza uma abordagem estatistica para estimar a afinidade do complexo ligante-
receptor. A ASP gera potenciais estatisticos avaliando a frequéncia com que
ocorrem interacbes especificas atomo a atomo em complexos existentes no
PD8228’231.

Figura 17: Em A temos a estrutura do donezepil, ligante complexado com a
estrutura 4EY7 e em B temos a sobreposicdo do donezepil, em azul, com
o resultado do redocking, em cinza, e as interagbes feitas com os
residuos do sitio ativo.

Fonte: Elaboragao Prépria.



Os modelos de docking validados foram utilizados para a triagem virtual
com as estruturas selecionados como promissoras para 0s respectivos bancos.
Para avaliar o desempenho de cada uma das estruturas foi considerado a
funcdo de pontuacdo obtida no redocking. Foram selecionadas as trés
estruturas com valores de pontuacdo maior ou igual a meédia do valor obtido no
redocking. Posterior a selecédo, foram analisadas as interacfes realizadas com
0s aminoé&cidos importantes para a atividade.

Os compostos de melhor desempenho no docking para o receptor
NMDA foram demissidina, nortetrafilicina, 3-epi-a-yohimbina, com pontuacfes
de 31,86 30,98 e 30,62, respectivamente. A maior pontuacdo obtida no
redocking foi de 30,75. As interagBes com os aminoacidos do sitio feita por
essas estruturas podem ser visualizadas na Figura 18.

Quanto as interacdes realizadas, é possivel notar que os ligantes
apresentam interag6es favoraveis com os residuos de aminoacidos do sitio. Os
trés ligantes apresentam interacdes favoraveis com os residuos GLN110 e
TYR109 de grande relevancia para esse sitio. Com destaque para o ligante A
gue apresenta 0 mesmo tipo de ligacdo 1T observada no ligante EVT-101.

Outras interacdes como a vista na ILE133 e LEU176 também sdo
apresentadas como relevantes para o encaixe neste sitio. Também é possivel
notar que os ligantes selecionados apresentam interacdes semelhantes as
observadas no EVT-101, como as ligacbes de hidrogénio com o ASP136 e
PRO78, do tipo alquil com o PRO177, PHE114 e MET134. Essas interacdes
tdo préximas com a de um ligante de atividade antagonista conhecida
aumentam as chances desses compostos possuirem atividade in vitro ou in

vivo©7.



Figura 18: Em A, B e C esta representado, respectivamente, demissidina,
nortetrafilicina, 3-epi-a-yohimbina e as interagfes realizadas entre eles e
0S aminoacidos presentes no sitio ativo da estrutura SEWM.
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Para o modelo elaborado para o receptor NAChR, os compostos de
melhor desempenho na simulacdo de docking, conforme a pontuacao obtida,
foram: vallesiacotamina lactona, vallesiacotamina e glaucina. As pontuacdes
desses compostos foram, respectivamente, 60,91, 56,86 e 54,68, sendo a
maior pontuacao obtida no redocking igual a 52,67. Novamente, as interacdes
de cada substancia com o sitio ativo foram analisadas e comparadas ao que
esta descrito na literatura e podem ser observadas na Figura 19.

Figura 19: Em A, B e C estdo representados, respectivamente, as
estruturas dos ligantes: vallesiacotamina lactona, vallesiacotamina,
glaucina e as interacdes realizadas entre eles e os aminoécidos do sitio
ativo da estrutura 3QS6.
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Fonte: Elaboracdo Prépria.

O sitio ativo do NAChR é composto de varios residuos especificos e de
grande importancia para a funcao deste receptor. Os trés ligantes selecionados

apresentaram interacdes favoraveis com os residuos TYR91, TRP145, TYR184



e TYR191, cuja importancia para o reconhecimento do ligante e a transducéo
de sinal € amplamente discutido na literatura. Semelhante ao que acontece
com a epibatine, também sdo observadas interaces importantes com o0s
residuos CYS186 e CYS187, nos ligantes A e B.

Embora o ligante C ndo apresente a interacdo com o residuo CYS186,
ele apresenta algumas outras interagdes em comum com a epibatine n&o
apresentadas pelos demais. E possivel observar na imagem a presenca de
uma ligacao do tipo Pi-Sigma entre o anel aromatico da estrutura e o THR146,
semelhante ao que ocorre no ligante originalmente complexado. Todas essas
interagbes observadas contribuem como evidéncia de provavel atividade dos
compostos selecionados?3?.

Por fim os compostos selecionados como promissores, segundo o
modelo de docking desenvolvido para a enzima AChE foram: (6aS)-10-
(dibenzilamino)-2-metoxi-6-metil-5,6,6a,7-tetra-hidro-4H-dibenzo[de,g]quinolin-
1-ol, ramiflorina B e norfoebina. Os compostos selecionados apresentaram
valores de funcdo de pontuacdo de 65,82, 65,61 e 58,09 respectivamente,
enguanto o maior valor de pontuacédo observado no redocking foi de 64,07. As
interacbes de cada uma das estruturas com o sitio ativo podem ser
visualizadas na Figura 20.

Figura 20: Em A, B e C estdo representadas, respectivamente, as
estruturas dos ligantes: (6aS)-10-(dibenzilamino)-2-metoxi-6-metil-
5,6,6a,7-tetra-hidro-4H-dibenzo[de,g]quinolin-1-ol, ramiflorina B e
norfoebina, e as interacfes realizadas entre eles e os aminoacidos do
sitio ativo da estrutura 4EY7.
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Ao realizar as andlises das interacdes apresentadas pelos ligantes
selecionados, € possivel observar que todos fazem interacfes significativas
com 0s aminoé&cidos que compreendem a area do sitio aniénico e do PAS. Os
trés ligantes analisados apresentam interacdes com os residuos TRP286 e
TYR337, caracteristicos do sitio aniénico. Além disso, também é observada
interagbes do tipo -1 com o aminoacido TRP86, nos ligantes A e B,
observada também na donepezila. Outras intera¢des importantes com residuos
como TYR 72, PHE295, PHE297 e TYR341%%,

Visto os resultados favoraveis observados nos modelos in silico dos
compostos citados, estes podem ser considerados relevantes candidatos para
as demais etapas de identificacdo de substancias para o tratamento da doenca
de Alzheimer. Uma vez que além de possuirem as caracteristicas quimicas
relevantes para a atividade nos respectivos alvos, fazem as interacdes

necessarias com os aminoacidos dos sitios abordados.

5. CONCLUSOES

O impacto da escassez de opcgOes terapéuticas para o tratamento da
doenca de Alzheimer trouxe a tona a importancia de desenvolver metodologias
in silico capazes de acelerar o processo de identificacdo de compostos
promissores. Desta forma, os modelos apresentados neste projeto se
demonstraram boa capacidade preditiva para os receptores NMDA e NAChR, e
para a enzima AChE, alvos de grande importancia para doencas

neurodegenerativas como a DA.

Os modelos de QSAR desenvolvidos mostraram-se validos, precisos e
robustos, com base nos diversos padrdes estatisticos abordados. Os modelos
reduziram o banco de 2.569 a 15 candidatos por alvo. Dentre essas estruturas
selecionadas nota-se que todas apresentaram valores de atividade maiores ou
préximos aos valores definidos experimentalmente para compostos ativos nos

alvos em questéo, reforcando a probabilidade de atividade dessas substancias.

Os modelos de QSAR desenvolvidos foram também capazes de
identificar compostos externos a sua elaboracdo que possuem atividade

experimental relatada no receptor, como foi o caso da boldina na enzima



AChE. Ademais, grande parte das substancias descobertas através da triagem
apresenta atividade neuroprotetora documentada, enfatizando a relevancia

dessas substancias como potenciais farmacos.

Também através da triagem foi possivel avaliar e destacar as classes de
alcaloides que possuem o melhor desempenho frente a esses alvos, podendo
desta forma, reduzir o espago de busca dentro dessa classe de produtos
naturais, permitindo restringir as proximas buscas aos grupos de alcaloides
isoquinolinicos e inddlicos. Esse ponto de priorizagcdo, em conjunto com testes
de abordagens de identificacdo de substancias comuns a mais de um alvo,

possibilita uma maior eficacia do tratamento.

Os modelos de docking elaborados também se mostraram validos e
precisos. Por meio deles, foi possivel analisar com clareza as interacdes
realizadas entre os alcaloides selecionados durante a triagem e os alvos
abordados. Durante as andlises de docking foi possivel observar que os
compostos selecionados como promissores apresentaram, além de bom
desempenho no docking, interacdes favoraveis com o0s aminoacidos de

importancia relatada na literatura, reforcando a probabilidade de atividade.

Portanto, por meio das ferramentas de busca in silico abordadas nesse
trabalho foi possivel identificar substancias que possuem um alto nivel de
evidéncia no que se refere a potencial atividade nos receptores considerados.
A metodologia empregada permitiu reduzir um banco de quantidade
substancial de estruturas, mantendo apenas os 9 compostos de maior
probabilidade de atividade nos alvos, devendo estes serem considerados para

estudos in vitro e in vivo.

Além de acelerar o processo de triagem, nosso método destacou 0s
alcaloides isoquinolinicos e inddlicos como classes promissoras, a serem
consideradas em novas abordagens frente a DA. Os modelos desenvolvidos
poderdo auxiliar a classificar e direcionar futuras pesquisas para compostos
com maior potencial terapéutico. Sendo assim, os modelos elaborados
demonstraram significativa capacidade de acelerar a descoberta de novas

opcoes terapéuticas para a doenca de Alzheimer.



6.

7.
1)

(2)
3)

PERSPECTIVAS DO TRABALHO

Para o futuro, as estruturas selecionadas como promissoras pelo
docking deverdo ser submetidas a modelos de dinamica molecular, que
permitira uma maior compreensdo sobre a estabilidade e comportamento
desses ligantes nos sitios abordados no ambiente bioldgico abordado. Por
meio dessas analises serd possivel consolidar as chances de atividades
nos respectivos alvos e a eficacia dos modelos elaborados.

Novas triagens deverdo ser realizadas com enfoque nos grupos de
alcaloides sinalizados como promissores. Por meio dessa nova triagem sera
possivel identificar substancias promissoras que serdo comuns a mais de
um alvo, apresentando uma abordagem mais eficaz no tratamento da
doenca de Alzheimer. Outros bancos contendo compostos nitrogenados
poderdo ser utilizados para a triagem nos modelos desenvolvidos,
aumentando assim a gama de compostos de provavel atividade.

Além disso, os compostos promissores identificados através da
dindmica molecular poderdo ser submetidos a testes in vitro e in silico.
Esses testes fornecerdo informacbes detalhadas sobre a eficacia e
seguranca dos compostos, permitindo a avaliacdo de suas potencialidades
terapéuticas antes de avancar para estudos clinicos.

Em suma, futuras pesquisas poderdo ser beneficiadas
significativamente dos achados desse estudo. O estudo proporciona um
avanco mais rapido e eficiente na descoberta de novos farmacos para o
tratamento da doenca de Alzheimer, através da abordagem integrada e

direcionada pela quimica computacional.
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