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RESUMO

A doenga de Alzheimer (DA) ¢ uma desordem progressiva, neurodegenerativa
caracterizada fisiologicamente pela degeneracao dos neurdnios colinérgicos e formagado
de placas senis contendo peptideo B-amiloide, que leva ao quadro de perda cognitiva, de
memoria e deméncia. O principal evento fisiopatologico na DA ¢ a deposi¢do extracelular
do peptideo B-amilodide (BA), que se origina da acdo preoteolitica da enzima beta-
secretase humana (BACE-1) sobre a proteina precursora do amiloide (APP). Por essa
razdo, inibidores de BACE-1 podem atuar com maior eficdcia terapéutica sobre o
processo patologico da DA, visto que o mecanismo de a¢do dos firmacos atualmente
disponiveis para o tratamento proporciona somente alivio temporario dos sintomas da
doenca, ndo alterando a sua progressao. O planejamento recente de fArmacos inibidores
de BACE-1 tem buscado o desenvolvimento de moléculas nao peptidicas a fim de superar
as limitagdes farmacocinéticas dos derivados miméticos do estado de transi¢ao. Contudo,
a poténcia desses compostos ainda precisa ser otimizada. Visando contribuir para este
objetivo modelos de QSAR 2D baseados em descritores topoldgicos e em fragmentos
moleculares (Holograma QSAR), assim como modelos de QSAR 3D (CoMFA) foram
desenvolvidos para uma série de 102 derivados de aminohidantoinas, aminoimidazoéis e
aminopiridinas que inibem BACE-1.

Os modelos de HQSAR apresentam boa qualidade estatistica (+* = 0,85/ ¢*= 0,84
e rzp,ed = 0,70) e sugerem que o grupo amino ligado ao ntcleo central aminoimidazol e
aminihidantoinico, bem como o nitrogénio do anel piridinico tem contribui¢do positiva
para a poténcia, todavia, foi a andlise integrada desse resultado com aqueles oriundos dos
modelos de QSAR baseados em descritores topoldgicos, (r2= 0.87, q2= 0.85 ¢ rzpred=
0,84) que permitiu identificar fatores eletronicos (GGI5 e GGI6) como os principais
responsaveis por essa contribui¢ao.

O melhor modelo COMFA (#* = 0,91/ ¢*>= 0,73 & r*prea= 0,86) foi obtido a partir
do alinhamento molecular pela maxima subestrutura comum, utilizando conformacodes
geradas através da comparagdo por similaridade morfoldgica de todos os inibidores com
os ligantes encontrados nas estruturas cristalograficas 3INF ou 3L38 (Alinhamento IV).
A andlise dos mapas de contorno sugere por exemplo que existe uma interagao
estericamente desfavoravel na regido proxima ao nucleo aminoimidazol, enquanto ndo ha
restricdo estérea significativa na posi¢ao para do anel o-cloro piridinico. A partir dessas
observagdes estratégias de modificagdes estruturais foram propostas para a obtencdo de
derivados congéneres mais potentes.

PALAVRAS-CHAVES: Alzheimer, B-secretase, QSAR 2D, HQSAR, CoMFA
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ABSTRACT

Alzheimer's disease (AD) is a neurodegenerative and progressive disorder,
physiologically characterized by degeneration of cholinergic neurons and formation of
senile plaques containing f-amyloid peptide, which leads to cognitive and memory loss
as well as dementia. The main pathophysiological event in AD is the deposition of
extracellular B-amyloid peptide (BA), which originates from proteolytic action of human
beta-secretase (BACE-1) over the amyloid precursor protein (APP). Therefore, inhibitors
of BACE-1 may have greater therapeutic efficacy on controlling pathological process of
AD, once the mechanism of action of currently available drugs provides only temporary
relief from AD symptoms, without altering its progression. Recent efforts to design
BACE-1 inhibitors have focused on non-peptide molecules that might overcome
pharmacokinetic limitations found in transition-state mimetic inhibitors. However, the
potency of these compounds has yet to be optimized. In order to contribute for this
purpose QSAR models based on 2D and topological descriptors molecular fragments
(hologram QSAR) and 3D models QSAR (CoMFA) have been developed for 102
derivatives aminohydantoins, aminoimidazoles and aminopyridines as inhibitors of
BACE-1.

HQSAR models exhibit good statistical values (r2 = (0.85/ q2 = 0.84 and rzp,ed =
0.70) and suggest that amine moieties bound to aminohydantoins or aminoimidazoles
rings, as well as nitrogen from the pyridine ring increase potency. However, only the
additional information provided by QSAR models built with topological descriptors (+* =
0.87/ ¢’ =0.85 and rzpred = 0.84) indicated that electronic features (GGIS5 and GGI6) are
the major underlining factors to this result.

The best CoMFA model (r2 =091/ q2 = (.73 and rzp,ed = 0.86) was built on the
basis of the maximum substructure aligment using conformation obtained by structural
similarity comparison among all inhibitors and the ligands bound to 3INF or 3L38
crystallographic structures (alignment IV). Analysis of contour maps suggests, for
instance, that steric hindrance near the aminoimidazol ring prevents the further addition
of substituents at this point, whereas the presence of bulky moieties in the para position
in the o-chloro pyridine ring would increase potency. Guided by such analysis, structural
modification were proposed to develop inhibitors with increased potency.

KEYWORDS: Alzheimer, B-secretase, QSAR 2D, HQSAR, CoMFA
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1. INTRODUCAO

1.1. O ENVELHECIMENTO DA POPULACAO E A DOENCA DE ALZHEIMER

Segundo dados da Organizagdo Mundial de Satide (OMS), até 2025 havera no
mundo cerca de 1,2 bilhdes de habitantes com idade superior a 60 anos'. Embora o
aumento da expectativa de vida represente um triunfo, o desafio de proporcionar melhoria
ou manuten¢do da satide e qualidade de vida para as pessoas idosas instaura-se como o
um novo desafio na sociedade moderna.

O envelhecimento ¢ um processo biologico natural do organismo que traz
modificagdes fisicas (corporais), fisioldgicas e psicologicas que estdo intrinsecamente
associados ao aparecimento de doencas cronicas ndo transmissiveis (DCNT)? tais como
as doengas cardiovasculares, cancer, desordens musculoesqueléticas (ex: osteoporose e
atrite), doencas neurodegenerativas (ex: doenca de Parkinson, doenca e Alzheimer),
dentre outras’. Entre as DCNT destacam-se sindromes demenciais, que apresentam
etiologias diversas, mas cujo aspecto fundamental ¢ o declinio progressivo das fungdes
cerebrais, como a memdria, linguagem e discernimento comprometendo o funcionamento
ocupacional ou social dos individuos acometidos®. De acordo com a OMS os portadores
de deméncias com 60 anos ou mais passa cerca de 11,2% dos seus anos de vida
incapacitados. Isto representa mais do que as limita¢cdes em idosos causadas por doencas
cardiovasculares (5%) e todas as formas de cancer (2,4%)’.

A doenca de Alzheimer (DA) ¢ a mais comum das sindromes demenciais,
representando de 50-60% de todos os casos, seguida pela deméncia por corpos de Lewy,
que responde por 20% dos demais casos’. Trata-se de uma doenca degenerativa, de inicio
insidioso e que leva a um declinio gradativo e sequencial nas fung¢des cognitivas, de
linguagem, de memoria, comportamentais € motoras, interferindo com as fungdes diarias
do individuo e na sua qualidade de vida’.

A DA vem se tornando a principal causa de morte na populacdo dos Estados
Unidos e outros paises com elevada expectativa de vida. Enquanto DCNT como o cancer
de prostata e as doengas cardiacas tem experimentado declinios significativos como causa

de morte, os nimeros da doenca de Alzheimer estdo em ascengdo. (Figura ®.
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Figura 1: Alteragdes percentuais nas principais causas de morte por doenga entre 2000 e 2008.°

Em 2006, havia cerca 26,6 milhdes de casos de Alzheimer no mundo e a
estimativa ¢ de que até o ano de 2050, a prevaléncia da doenga crescera quatro vezes,
chagando a 106,4 milhdes de casos’. No Brasil, atualmente, sdo mais de um milhdo de
pessoas afetadas'®, o que representa 55,1% dos casos de deméncia observados na
populacdo brasileira com mais de 65 anos''.

A etiologia da DA ainda ndo estd completamente esclarecida, porém sabe-se que a
incidéncia é maior entre as mulheres'? ¢ embora um histérico familiar positivo'®, bem
como, niveis elevados de colesterol, diabetes'* ¢ fumo'’ possam estar relacionados ao
aumento do risco para o desenvolvimento de Alzheimer, a idade ¢ considerado o fator de
maior relevancia para a prevaléncia da doenca'® (Figura 2). Por exemplo, a incidéncia
anual estimada de aproximadamente 53 novos casos por 1.000 pessoas entre 65 a 74 anos
sobe para 170 novos casos por 1.000 pessoas com idades entre 75-84 ¢ para 231 novos

casos por 1.000 pessoas com 85 anos ou mais'’.
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Figura 2: Risco estimado para a doenca de Alzheimer por idade e sexo®.

Os sinais patologicos caracteristicos da doenca aparecem como resultado de
eventos metabdlicos que culminam na disfungdo simpética e neuroquimica decorrentes da
reducdo da atividade colinérgica central'®. Como consequéncia desses eventos instala-se
o quadro de redu¢ao da memoria, deficiéncia das fungdes cognitivas, de atengdo e
fluéncia verbal, distirbios comportamentais, etc'’. O impacto socioecondmico da Doenga
de Alzheimer ¢ reflexo da sua natureza progressiva da doenca que amplia o risco de
problemas de saude fisica, tornando os portadores cada vez mais dependentes de servigos
de saude e assisténcia social e de outras pessoas. As mudancas nas atividades diarias,
comportamento, habitos e, sobretudo, os sintomas psicolégicos dos portadores, tais como
agitacdo, agressividade e ansiedade, representam uma causa comum para a
institucionalizagdo dos pacientes. Para familiares e amigos, que proporcionam oS
cuidados, o encargo ¢ imensuravel®.

No tratamento farmacologico da DA, substancias psicoativas sdo utilizadas para
preservar ou restabelecer o comportamento, a cogni¢do e as habilidades funcionais do
paciente com a DA?'. Contudo, os efeitos dessas substincias limitam-se ao retardo na
evolucdo natural da doenca, permitindo apenas uma melhora temporaria do estado
funcional do paciente®.

O desenvolvimento de terapias para DA representa um grande desafio para
académicos e cientistas das areas de biotecnologia, farmacia e afins. Uma das razdes para
isso reside no fato de que o cérebro humano, 6rgdo que ¢ o foco destas terapias ¢ a
estrutura mais complexa de toda a biologia. Apesar desta dificil tarefa, pesquisadores t€ém

obtido progressos na compreensao da fisiopatologia da DA, bem como na identificacdo e
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validacdo de novos alvos teraputicos que sdo a base para novas estratégias de
tratamento™.

A patogénese neurodegenerativa caracteristica da DA estd relacionada com a
formacao do peptideo B-amildide que € produzido in vivo através da clivagem proteolitica
da Proteina Precursora de Amiloide (APP) pelas enzimas B-secretase (BACE-1) e y—
secretase’!. Evidéncias sugerem que a clivagem da APP pela BACE-1 é um passo critico
na formacdo do peptideo AP e que a prevencdo da formagdo desse produto através da
inibicao dessa via, pode ter um impacto positivo sobre na progressao da DA. Por esta
razao, a BACE-1 tem se mostrado um alvo terapéutico vantajoso e a busca por inibidores
potentes e seletivos desta enzima tem se destacado nos campos de pesquisas de novas
alternativas para o tratamento da doenga°.

A identificacdo dos requisitos estruturais moleculares que sdo essenciais para
atividade biologica pode ser realizada através de modelos de QSAR?’, os quais se
baseiam na premissa que a atividade de um farmaco ¢ fungdo de interagdes estabelecidas
entre a estrutura molecular do composto e seu receptor no sistema biologico™, é possivel
modificar a estrutura molecular de inibidores de BACE-1 a fim de planejar moléculas
com melhor poténcia e/ou melhor perfil farmacologico. Visando contribuir para o
planejamento de farmacos mais eficazes contra DA, modelos de QSAR podem ser
desenvolvidos, buscando identificar propriedades fisico-quimicas e estruturais
responsaveis pela inibicdo da BACE-1 e assim, fornecer novos dados que auxiliem na

obtenc¢do de inibidores mais potentes.
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2. OBJETIVOS
2.1. OBJETIVOS GERAIS

Desenvolver modelos de QSAR robustos e preditivos que permitam a elucidagao
das relagdes entre a estrutura quimica e a atividade bioldgica para um conjunto de

derivados nao peptideomiméticos ativos contra a enzima beta-secretase (BACE-1).

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Organizar um conjunto de dados padrdo de inibidores da enzima BACE-1;

e Desenvolver modelos de QSAR, empregando descritores bidimensionais

(topologicos e/ ou fragmentos);

e Desenvolver modelos de QSAR, empregando a abordagem tridimensional de

Analise Comparativa dos Campos Moleculares (CoMFA).

e Planejar, a partir das informacdes provenientes dos modelos de QSAR 2D e

3D, inibidores ndo peptideomiméticos mais potentes da enzima BACE-1.
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3. REVISAO DA LITERATURA

3.1. ASPECTOS FISIOPATOLOGICOS, BIOQUIMICOS E MOLECULARES DA
DOENCA DE ALZHEIMER

Clinicamente os primeiros sinais da doenca de Alzheimer se caracterizam pela
perda de memoria recente e, a medida que ocorre a progressdo da doenca o quadro
agrava-se afetando a linguagem, compreensdo e capacidade associativa do individuo.
Adicionalmente, os pacientes apresentam distirbios comportamentais, que interferem na
razao, humor e capacidade de julgamento, sendo que na fase avangada da doenca existem
anormalidades motoras e sensoriais que levam a dificuldades de locomocao, realizacdo de
atividades basicas do cotidiano e de comunicagdo”. Fisiologicamente, essas
manifestagdes sao o resultado do processo de degeneracdo no cérebro, sobretudo, nas
camadas ricas em neurdnios piramidais afetando, principalmente, as estruturas limbicas e
os cortices associativos. O exame macroscopico do cérebro de individuos acometidos
pela DA evidencia que, paralelamente a perda neuronal, ocorre intensa degeneragdo
sindptica em regides hipocampais com atrofia cortical em graus variaveis e dilatagdo

acentuada das fissuras do tecido cerebral®® (Figura 3).

Cérebro com Doenga

Cérebro Normal de Alzheimer Avancgada

Hipocampo

Figura 3: Imagem seccional de cérebro normal (a direita) e cérebro com doenga de Alzheimer
(4 esquerda). A medida que a doenga de Alzheimer progride, ocorre perda das células neuronais,
sobretudo no hipocampo e no cortex. No quadro avancado da doenga observa-se atrofia acentuada
do encéfalo [Adaptado da ref. 30].
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Os danos neurais observados na DA s3o causados por multiplas alteracdes
bioquimicas e moleculares. Nos tecidos cerebrais post mortem de individuos com DA,
dois tipos de lesdes histopatoldgicas caracteristicas sdao identificadas (Figura 4): as
placas senis (ou amiloides) formadas a partir da deposi¢do do peptideo beta-amiloide
(AB); e emaranhados neurofibrilares intracelulares, compostos por depositos de proteina
Tau hiprefosforilada e componentes microtubulares®’. Estudos sugerem que esses
achados sdao os responsaveis pelo desencadeamento de eventos de toxicidade, como a
ativagdo de células da microglia e migracdo de astrocitos reativos acarretando em
resposta inflamatéria local. Esta cascata aumenta progressivamente, com reacdes
oxidativas e produgdo de radicais livres, que comprometem a homeostasia celular

levando a disfuncdo e morte das células neuronais™>>>.

Plcas senis

Emaranhados
Neurofibrilares

Figura 4: Achados histopatologicos de placas senis e emaranhados neurofibrilares em tecido
neuronal de paciente com doenga de Alzheimer. [Adaptado da ref. 33]
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3.1.2. VIA AMILOIDOGENICA DA APP E A HIPOTESE DA CASCATA
AMILOIDE

O principal mecanismo que explica a etiopatogenia da DA est4 relacionado ao
metabolismo da Proteina Precursora de Amiloide (APP). Trata-se de uma glicoproteina
transmembrana que apresenta diferentes isoformas, sendo expressa constitutivamente,
sobretudo, na superficie de células do sistema nervoso central e da glia®*.

Na via amiloidogénica a APP sofre a ac¢do proteolitica da enzima p-secretase
(BACE-1), na porcao transmembrana, liberando um fragmento solivel e um polieptideo
terminal C-99. Este ultimo ¢ clivado, na sequéncia, em vdrias posi¢des pela acdo da
enzima  y-secretase, resultando na formagdo de fragmentos amildides (AP)***’,
constituidos de 42 aminoacidos (APB-42) que apresentam maior capacidade de
oligomerizagdo, formando as placas de fibrilas que compdem o achado histopatologico
caracteristico da DA*?7,

Outra vertente para explicar a fisiopatologia da DA estd na identificacdo da
proteina Tau como principal constituinte dos emaranhados neurofibrilares®®. A proteina
Tau esta ligada a superficie dos microtibulos atuando no mecanismo de polimerizacao e
despolimerizagdo das estruturas de tubulina durante o processo de extensio axonal®”. A
atividade dessa proteina ¢ regulada, a nivel pods-transducional, por fosforilagdo e
desfosforilagdo decorrente da acdo de enzimas cinases, tais como a GSK-3B4O. Em
situagdes patogénicas, em que ha a desregulacdo deste mecanismo, a proteina Tau pode
ser hiperfosforilada alterando sua ligagdo aos microtibulos e levando a desestabilizagdo
da tubulina. Por consequéncia, ocorre o desmonte das estruturas microtubulares, com
desorganizacdo do transporte axonal, aliado a deposicdo intracelular da proteina
hiperfosforilada no interior da célula, o que resulta na formagdo de emaranhados
neurofibrilares*'.

Evidéncias mostram que os diferentes mecanismos patogénicos sugeridos estejam
intimamente correlacionados, de forma que o mecanismo catalitico da APP pela via
amiloidogénica pode promover a hiperfosforilgio da proteina Tau*. Dessa maneira, a
hipétese da Cascata Amildide (Figura 5) inicia-se pela acdo da enzima [-seceretase,
abrindo caminho para a formagao do peptideo AB-42. Isso representa per se o principio
de uma sequéncia de eventos capazes de promover disfuncdo sindptica das células

neuronais através de um mecanismo de toxicidade gerado diretamente pelos oligdmeros
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de AB-42 agregados ou, indiretamente, por modificacdes bioquimicas que favorecerem a
ativacdo de enzimas cinases, com hiperfosforilagdao da proteina Tau e, consequentemente,
uma maior formag¢do dos emaranhados neurofibrilares. Como resultado de ambos
mecanismos tem-se alteragdes morfologicas dos neurdnios, culminando em tultima

A ~ 41-44
instancia, em perda da fun¢do e morte neuronal™ .

Disfuncio Plara
APP Sinaptica Amildide
- et
“(sl;::e-;)se I Inflamagio
\ - \\ -> l§ - —J Hiperfosforilacio |—» Perda
/ P Mondmero Olig?)mler.o | da Tau Neuronal
Apa2 AB-42 téxico Emaranhados

Neurofibrilares

Figura 5: Etiologia da Doenga de Alzheimher segundo a hipdtese da Cascata Amildide. A
cascata ¢ iniciada através da geragdo de peptideos AP, pelo processamento da APP. Os
oligbmeros insoluveis de APB-42 e placas amiloides podem induzir neurotoxicidade diretamente
ou indiretamente, culminando em morte das células neuronais. [Adaptado da ref. 44].

3.2. TRATAMENTO DA DOENCA DE ALZHEIMER

Até o momento nenhuma intervencao eficaz, capaz de impedir, modificar ou
reverter o declinio progressivo das fungdes cerebrais decorrentes da doenga de Alzheimer
foi desenvolvida. No entanto, hd um ntimero significativo de estratégias farmacologicas e
ndo farmacoldgicas para o tratamento dos sintomas da doenca™*.

Atualmente, a intervengao farmacologica para a DA baseia-se em duas estratégias
principais: 1) tratamento sintomatico, que busca restauragdo parcial ou provisoria das
habilidades cognitivas e funcionais dos portadores; ii) terapéutica complementar, que esta
direcionada ao tratamento das manifestagdes nao-cognitivas, principalmente as de
natureza psiquica como depressdo, agressividade, psicose, agitacao, distirbios do sono,
etc., melhorando parcialmente as relagdes sociais e a qualidade de vida dos pacientes*®. A

seguir serdo apresentados maiores detalhes sobre farmacos que atuam pela primeira

estratégia.
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3.2.1. “HIPOTESE COLINERGICA” E OS INIBIDORES COLINESTERASICOS

O sistema colinérgico origina-se no prosencéfalo e se projeta difusamente para o
cortex cerebral, onde a Acetilcolina (ACh), e outros neurotransmissores, desempenham
papel importante como mediadores quimico nos sistemas relacionados a cognicao,
memoéria e comportamento®’. A “hipotese colinérgica” sugere que a degeneracdo das vias
colinérgicas no cérebro de pacientes com DA, por conta da perda acentuada de neuronios
no nucleo do prosencéfalo, tem por consequéncia o déficit na producdo e liberagdo da
ACh*. Dessa maneira, a utilizacio de farmacos potencializadores da funcio colinérgica
central (Figura 6), capazes de proporcionar um incremento da transmissao neuronal, tem
sido uma das abordagens mais aplicadas na tentativa de atenuar a deficiéncia cognitiva e
de memoéria nos pacientes com Alzheimer™.

O principal mecanismo de agdo dos farmacos para restaurar o tonus colinérgico
central baseia-se no aumento da disponibilidade de acetilcolina através da inibicao das
enzimas Acetilcolinesterase (AChE) e Butirilcolinesterase (BuChE)****°'. Estas enzimas
encontram-se presentes nas fendas sindpticas centrais, atuando na modulacdo da
transmissdao de impulsos nervosos, através da hidrolise rapida e efetiva da acetilcolina
(ACh)™. Ao reduzir a degradacdo desse neurotransmissor, os farmacos anti-
colinesterasicos estabelecem um efeito compensatorio sobre a deficiéncia na produgdo e
liberagdo da ACh, decorrente do processo de neurodegeneragdo, o que garante uma

atenuacdo dos sintomas clinicos observados.

o
_\N _( —0 [0 OH
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NH,
/0@/@ N
0 Nv@ N”
Rivastigmina Tacrina

Figura 6: Agentes anticolinesterasicos em uso clinico para o tratamento de DA.
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A galantamina (Nivalin®) ¢ um alcaldide isolado de espécies vegetais da familia
Amaryllidaceae® ¢ apresenta acgio inibitoria seletiva e reversivel sobre a AChE.
Adicionalmente esse farmaco exerce um efeito modulador sobre os receptores
nicotinicos, o que confere lhe confere propriedades neuro protetoras vantajosas,
comparado a outros inibidores de AChE™ *°. A utilizacdo do farmaco galantamina tem
relevancia na manutencdo dos pacientes com Alzheimer, pois a sua inser¢do na
terapéutica garante aos portadores em média um periodo de independéncia de
aproximadamente um ano a mais, até o surgimento da necessidade de cuidados
assistenciais em tempo integral ou institucionalizacio’’.

O farmaco tacrina (Cognex® e Nivalin®) ¢ um derivado da acridina, sintetizado
inicialmente como agente antimicrobiano e bloqueador da monoaminoxidase™, foi o
primeiro anticolinesterasico sintético aprovado na terap€utica da doenca de Alzheimer.
Apresenta eficacia significativa no alivio sintomdtico, sobretudo, nas manifestacoes
iniciais®®. Porém, efeitos hepatotoxicos em aproximadamente 40% dos usuarios limitam a

6061 J4 o Donepezil (Aricept®), um derivado das N-

sua utilizacdo clinica
benzilpiperidinas, foi desenvolvido para superar as desvantagens da Tacrina e apesar dos
efeitos colaterais decorrentes da sua utilizagdo como ndusea, diarréia, constipagao, dor de
cabega, tonturas, distirbios do sono e complicacdes estomacais®!, oferece maior poténcia
e é bem tolerado em comparagdo 4 Tacrina®,

O farmaco (S)-rivastigmina (Exelon®), um derivado de fenilcarbamato, possui
um tempo de meia-vida maior que os outros inibidores de AChE (aproximadamente 10
horas) o que reduz o numero de doses administradas®. Enquanto donepezil e
galantamina sdo seletivos para a AChE, a rivastigmina inibe tanto AChE quanto
BuChE®. Assim, este fArmaco apresenta vantagens adicionais sobre os outros inibidores,
pois se acredita que a medida que a DA evolui, a enzima BuChE tenha maior participacao
na degradagio da ACh na fenda sinaptica’®. Além disso, a presenca de BuChE em
estruturas como hipocampo e talamo justifica os beneficios da Rivastigmina sobre
sintomas comportamentais e psiquicos na DA®.

Considerando o mecanismo de ac¢do dos inibidores de colinesterase observa-se
que o uso desses farmacos proporciona beneficios sobre a memoria, cognigao, sintomas
psiquicos e comportamentais nos pacientes portadores de DA apenas a curto prazo. Os

. N . r o qe 66 , y ~ ~
beneficios da terapéutica duram, em média, 2 a 5 anos”’, porém esses fArmacos nao sdo

capazes de impedir a progressao da doenca.
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3.2.2. 0 ALVO TERAPEUTICO B-SECRETASE (BACE-1)

A B-Secretase (BACE-1) ¢ a primeira protease que processa a proteina precursora
de amildide (APP) levando a producao do peptideo B-amilodide (AB). Trata-se de uma
protease aspartica expressa na maioria das células e tecidos do corpo, mas sua atividade ¢
principalmente desenvolvida nos tecidos e células neuronais®'>*,

Algumas caracteristicas da BACE-1 permitem classifica-la como alvo terapéutico
vantajoso para o tratamento da DA. A mais importante delas ¢ auséncia de outra enzima
capaz de realizar uma atividade compensatoria sobre a produgdo de AP, na auséncia da
BACE-1. Camundongos knockout do gene da BACE-1 apresentam redu¢do drastica dos
niveis de AP detectados no tecido cortical. Assim, a enzima per se € o principal requisito
para a producdo de AP e a sua inibicdo deve prevenir a acumulacao de placas amiloides
em pacientes com DA modificando, portanto, a patogénse da doenga®”®*. Além disso, o
fendtipo saudavel observado nos animais knockout, para a BACE-1, sugere que a inibicao

68, 69 Adicionalmente, o

da enzima ¢ incapaz de desencadear efeitos adversos graves
sucesso precedente no desenvolvimento de farmacos inibidores de HIV protease, também
uma protease aspartica, torna factivel a obtencdo de um inibidor de BACE-1 capaz de se
tornar um farmaco clinicamente atil*®,

Tanto APP quanto a BACE-1 sdo proteinas transmembrana presentes na
superficie da célula, contudo, o mecanismo catalitico ocorre intracelularmente apds a
endocitose de ambas as proteinas’'. Assim, firmacos inibidores de BACE-1 devem
apresentar propriedade que os permitam penetrar membranas subcelulares ( Ex: LogP,
pKa) bem como a barreira hematoencefalica ja que o peptideo AP ¢ produzido no

cérebro’®.

3.3.1. DESENVOLVIMENTO DE INIBIDORES DE BACE-1

Moléculas inibidoras de HIV protease e de renina (ambas aspartilproteases), que
estdo atualmente em uso clinico, sdo estruturas capazes de mimetizar quimicamente o
estado de transi¢do e concomitante impedem o processamento catalitico. A partir da
elucidacdo desse mecanismo de ac¢do o planejamento de inibidores de BACE-1, objetivou

. r 0 .
a descoberta de compostos capazes de atuar de maneira andloga’. Assim, o
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conhecimento acerca do mecanismo catalitico das aspartilproteases norteou a obtencao
dos primeiros inibidores de BACE-1.

O processo de catélise se inicia com uma molécula de dgua (coordenada entre dois
residuos de aminoacidos asparticos) sendo ativada pela abstracdo de um préton. Num
segundo momento, esta molécula pode atuar como nucleéfilo sobre o substrato. (Figura
7). Nesta reacao observa-se a formacao de um intermedidrio tetraédrico que desempenha
um papel fundamental no mecanismo catalitico’'. A partir desta informagéo idealizou-se
que a substituicao da ligacdo amidica do substrato por um grupamento semelhante, mas
que apresente uma ligagdo nao hidrolisavel seria capaz de mimetizar o estado de transi¢ao

¢ inibir a reacdo de hidrélise’.

Figura 7: Mecanismo catalitico em aspartilproteases (a esquerda). Grupos ndo hidrolisaveis (a
direita) presentes em compostos que mimetizam o estado de transigdo tetraédrico [Adapatado da
ref. 71].

Um dos primeiros inibidores miméticos do estado de transi¢ao da BACE-1 foi a
molécula OMM99-2 (Figura 8). Embora este composto seja muito potente (Ki=1,6 nM),
ele apresenta baixa seletividade (ex: Catepsina D - Ki=48nM), o que torna esta molécula
propensa a facilmente desencadear efeitos colaterais indesejados™. Por esta razdo, o
planejamento de moléculas subsequentes, a partir da estrutura OMM99-2 buscou elevar a

seletividade frente a BACE-17*,
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OMMY99-2 HO™ ™0

Figura 8: Inibidor de primeira geragdo de beta-secretase, baseado em um grupo de
hidroxietileno (em destaque), isostero do estado de transicao.

Para auxiliar no planejamento de novos inibidores estruturas cristalograficas com
diferentes inibidores de BACE-1 foram determinadas. Atualmente sdo mais de 160
estruturas 3D de BACE-1 disponiveis no Banco de Dados de Proteinas (PDB, do inglés,
Protein Data Bank), em complexo com moléculas de diversas classes, tais como

derivados de isoftalamidas (1)"°, de hidroxietilaminas (2)'*"" (3)”*, (Figura 9) etc.

o NH
3
IC,,=3,9nM
HO™ ~o

Figura 9: Exemplos de inibidores peptideomiméticos de BACE-1 planejados com base na
estrutura do alvo macromolecular.

Embora os inibidores peptideométicos apresentem poténcia e eficacia na reducao
dos niveis do peptideo AP nos ensaios in vitro, limitagdes relativas a sua permeabilidade
pela BHE, suscetibilidade ao transporte pela glicoproteina P e sobretudo, baixa

biodisponibilidade oral tém limitado o avanco desses compostos nas fases clinicas’.
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Visando superar esses problemas, moléculas com baixa massa molecular e apresentando
carater ndo peptideomimético t€ém sido propostas como inibidores de BACE-1. Nesse
contexto, a caracterizagdo do sitio de interagdo da BACE-1 permite, a partir dos estudos
de relagdes estrutura-atividade, o desenho racional de moléculas capazes de realizar
interacdes eficientes com a protease inibindo-a.

Utilizando ensaios em larga escala (HTS, do inglés, High-throughput screening),
Malamas e colaboradores™, identificaram uma molécula (1- Figura 10) com poténcia
inibitoria (ICsp) de 38 uM. A partir da analise do composto em complexo com BACE-1
postulou-se que o anel tetrahidropirimidinico ndo representava pontos de contato
favoravel com o bolsdo catalitico e assim, prosseguiu-se com o desenvolvimento de
novas moléculas a partir da simplificagdo molecular e modificag¢do bioisostérica do anel,
levando aos compostos aminohidantoinicos mais compactos. O ligante obtido (2)
apresentou poténcia 10 vezes superior (ICso= 3,4 uM) e o acoplamento desta molécula no
sitio da BACE-1 sugeriu pontos acessiveis para a substituicdo no ligante, capazes de
melhorar a afinidade pela macromolécula e assim levar a obten¢do de inibidores mais

potentes (ex: 3 e 4)*'.

H,N

=

2
C50 =3,4 uM IC50 =0,01 um

Figura 10: Desenvolvimento de inibidores ndo-peptideomiméticos de BACE-1.

Outra classe de inibidores sintetizados foram os derivados de acilguanidinas.

Apesar da poténcia elevada desta classe de compostos (ICso= ~50 nM), as estruturas
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moleculares apresentam baixa permeabilidade pela BHE, provavelmente em fun¢do da
hidrofilicidade do seu grupo central (acilguanidina)®*. Visando contornar este problema,
Malamans e colaboradores empregaram como estratégia a ciclizagdo do grupo
acilguanidina visando com isso reduzir superficie polar da molécula. Posteriormente, o
padrdo de substituicio no anel foi otimizado a fim melhor ocupar o sitio da BACE-1*

(Figura 11).
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Figura 11: Ciclizacao do grupo Acilguanidino presente em 1 (3,7 uM) e obtencao do
inibidor de BACE-1 Aminiporidinico 2 (5,2 MM)SS.

Apesar das varias estruturas cristalograficas fornecerem bases para estudos de
relagdo estrutura-atividade, abordagens quantitativas para otimizar as caracteristicas
moleculares dos inibidores ndo peptidomiméticos BACE-1, objetivando aumentar a

poténcia desses compostos, tem sido pouco explorada.

3.3. PLANEJAMENTO DE FARMACOS E AS FERRAMENTAS
COMPUTACIONAIS

A quimica computacional e a bioinformatica sdo ferramentas de quimica
medicinal, cujas aplicagcdes tém possibilitado, com relativo sucesso, a obtengdao de
moléculas com propriedades farmacologicas otimizadas, evitando os custos da sintese
exploratéria de um grande niimero de substancias. O planejamento de farmacos auxiliado
por computador (CADD do inglés, Computer-aided drug design) envolve todas as

técnicas computacionais utilizadas para descobrir ou planejar novos compostos
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biologicamente ativos ou ainda, aperfeicoar ou melhorar as propriedades e caracteristicas
de moléculas que se tornardo farmacos*®.

Diversas estratégias dentro do campo da quimica medicinal podem ser
empregadas no desenho e otimizacdo de novos candidatos a agentes terapéuticos.
Contudo, a aplicagdo de quaisquer desses métodos constitui etapa secundaria no processo
de planejamento, o qual deve estar fundamentado, irrefutavelmente, na defini¢do prévia
do alvo-terapéutico®’. Nesse contexto, os avangos expressivos da quimica e biologia, que
tem contribuido para melhor compreensao de vias bioquimicas e mecanismos envolvidos
nos processos fisiopatologicos permite também a identificagdo de alvos moleculares, cuja
modulacdo ¢ capaz de proporcionar efeitos benéficos no tratamento ou cura de doengas e
disfungdes em humanos™.

A extensao das informacdes estruturais disponiveis sobre o alvo (enzima/receptor)
e os ligantes determinam quais técnicas podem ser utilizadas nas etapas de planejamento
de farmacos. Quando a estrutura do alvo ¢ desconhecida, somente métodos de
planejamento de firmacos baseado na estrutura do ligante (LBDD, do inglés, ligand-
based drug design) podem ser utilizados, para explorar propriedades e caracteristicas de
séries de ligantes que sdo conhecidamente ativos. Por outro lado, no planejamento
baseado na estrutura do receptor (SBDD, do inglés structure-based drug design) a forma
e a natureza quimica do sitio de ligagdo do alvo macromolecular sdo conhecidos, e assim,
aspectos espaciais ¢ energéticos que afetam a afinidade podem ser considerados®. Esta
informacao abre novas possibilidades para impulsionar a identificacio de moléculas
lideres através do acoplamento de ligantes (selecionados de bancos de dados de estruturas
quimicas) no sitio ativo da proteina ou pelo uso de modelos baseados em farmacoforos.
Além disso, candidatos a firmacos podem ser desenhados de novo visando a melhora nas
propriedades de complementariedade (fisico-quimicas e farmacocinéticas) de compostos

lideres pela respectiva proteina-alvo’".

3.3.1. DELINEAMENTO DOS ESTUDOS DE QSAR

Os estudos de relagdes estrutura-atividade quantitativas (QSAR do inglés

Quantitative Structure-Activity Relationships) sdo baseados no pricincipio de que a
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atividade bioldgica de um ligante estd relacionada a sua estrutura molecular. Sendo uma
abordagem de LBDD, os métodos de QSAR se constituem como uma das mais poderosas
técnicas para prever a bioatividade de moléculas por meio de modelos teoricos’. Além
disso, € possivel propor racionalmente alteracdes estruturais que levem a obtencao de
moléculas com propriedades farmacocinéticas e farmacodinamicas superiores aquelas do
conjunto de dados inicialmente disponivel®.

O desenvolvimento dos modelos de QSAR envolve um processo sistematico com
varias etapas. Inicialmente, deve-se fazer a selecdo do conjunto de dados, onde um grupo
de moléculas com atividade biologica contra um determinado alvo ¢ conhecido e atuam
por um mecanismo de acdo comum. De preferéncia, os compostos sdo escolhidos a partir
de um tnico laboratério ou fonte, a fim de evitar inconsisténcias e variabilidade dos
bioensaios de propriedade biologica’.

A segunda etapa dos estudos de QSAR objetiva o calculo dos descritores, que
representardo as propriedades moleculares (ex: eletronicas, geométricas, topoldgicas,
etc.) implicitas na estrutura quimica de cada composto. Posteriormente, ¢ realizado uma
busca da correlagio desses descritores com a atividade bioldgica’. Alguns programas
computacionais como o DRAGON®, TOPS-MODE’ e¢ CODESSA’’, incorporam
conceitos tedricos e graficos para caracterizar a estrutura quimica de compostos
fornecendo uma grande variedade de descritores que podem ser utilizadados para o
desenvolvimento de modelos de QSAR. Algumas classes de descritores incluem: 1)
descritores fisico-quimicos (ex: logP, logD, solubilidade, pKa, etc); ii) parametros
constituicionais (ex: numero de ligacdes simples, duplas, triplas, anéis aromaticos); iii)
descritores eletronicos (ex: carga formal, carga parcial, momento e vetores dipolo,
energia HOMO e LUMO); iv) parametros topoldgicos (ex: indice de conectividade
molecular), etc”.

Apo6s a etapa de obtencdo dos descritores recomenda-se o pré-tratamento dos
dados a fim de excluir variaveis que ndo contém informacgdes moleculares relevantes para
descrever o fendmeno sob investigacdo, tais como aquelas com baixa varidncia e alta
correlagdo’®. Os descritores remanescentes desta etapa sdo reunidos aos valores de
propriedade biologica para a constru¢do dos modelos de QSAR. Como o numero de
variaveis descritivas ¢ marcadamente superior ao niumero de varidveis experimentais,
uma calibracdo multivariada deve ser utilizada para a correlagdo dos dados. O método
mais simples, ¢ o de regressdo linear multipla, RLM (MLR, do innglés multiple linear

regression), na qual o dado a ser predito (y) € estimado a partir da combinagao linear dos
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termos independentes (xi, X2, X3...) contidos em uma matriz X, de acordo com a equagao
1%

y =bix; + byx, + ... + box, (Equagao 1)

Onde by, by, bs, ..., b, sdo coeficientes de ajuste da regressao.

Embora o sistema matricial de dados apresente um total de varidveis descritivas
(k), o ideal ¢ que apenas um subconjunto destas seja utilizado para que a equacdo de
regressao linear tenha uma solugdo Unica. A incorporagdo excessiva de k ao modelo
limita os graus de liberdade oferecidos aos desvios entre os valores reais e preditos
fazendo com que os mesmo sejam artificialmente reduzidos. Com isto ha um sobreajuste
(do inglés, overfitting) dos dados, com a obtencao de valores elevados do coeficiente de
correlacdo, que ndo correspondem aos do ajuste natural das varidveis em relagdo aos
valores observados de atividade”. O programa MOBYDIGS 1.0'” por exemplo, emprega
um subgrupo de descritores que sdo utilizados na constru¢do de modelos de regressao
linear multipla (MLR, do innglés multiple linear regression), com algoritmo genético.

Algoritmos genéticos (AG) sdo inspirados na teoria da evolugdo das espécies, e
amplamente empregados na otimizacao e buscas em sistemas complexos. Os métodos
de AGs adotam terminologia similar a usada na teoria da evolucao natural, onde cada
individuo (solu¢do), denominada de “cromossomo”, ¢ formado por “genes” os quais
correspondem as varidveis do problema. Operadores genéticos de “mutacdo” e
“cruzamento (crossover)” sao empregados para obter solugcdes que formam as
“populacées™ .

Uma vez estipulados os pardmetros de inicializacdo (populagdo inicial) do
algoritmo, os individuos sdo gerados aleatoriamente. A cada um destes, estd associado
um valor de aptidao (fitness) que representa a qualidade de tal solugdo tendo em vista a
fungdo objetivo a ser otimizada. A partir de um processo denominado avaliagdo, os
modelos sdo classificados e ordenados de acordo com o valor do coeficiente de aptidao,
sendo esta classificacdo utilizada como critério para a selecdo de individuos que serdo os
“pais” da geracao seguinte. Os individuos sofrem um evento reprodutivo em que seus
cromossomos sao recombinados entre si de acordo com a probabilidade de “crossover”.

E, ainda, os individuos podem ter seus genes (descritores) aleatoriamente alterados
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(mutagdo) ou ndo'’". Se o “filho” gerado coincide com um dos individuos ja presentes na
propria populacdo, este ¢ rejeitado, caso contrario, a equagdo ¢ avaliada e sendo o seu
valor da fun¢do objetivo melhor do que o pior valor presente em outros modelos da
populagdo havera uma reclassificagdo dos individuos. Todo o ciclo se repete ¢ a cada
nova geracao, os individuos mais bem ‘“adaptados” sobrevivem, sendo portanto,
selecionados para compor a populacdo de modelos que otimizam o valor da fungao
objetivo'®.

Outro procedimento, que pode ser utilizado para a redugdo dos termos descritivos,
consiste em encontrar combinagdes lineares das varidveis individuais que descrevam
grande parte da informagdo original como no método de Analise dos Componentes
Principais (PCA do inglés Principal Component Analysis)'*.

A PCA ¢ um método de andlise multivariada ndo supervisionado utilizado para
projetar dados n-dimensionais em um espaco de menor dimensio'”. Nesta abordagem o
espago original, ocupado pelos descritores em inumeras dimensdes ¢ projetado
linearmente em um subespaco com dimensdo inferior que ¢ representado por variaveis
ortogonais denominadas Componentes Principais (PCs). Nesse processo, os descritores
sdo analisados quanto a informacdo contida em cada um deles e quanto a correlacdo
existente entre eles, sendo os grupos de descritores com comportamento analogo
identificados e combinados para a construcdo das PCs (figura 12). Dessa maneira,
preserva-se a maior informacao possivel do conjunto de dados inicial e minimiza-se a
perda de informagdes estatisticamente signiﬁcativasm.

O novo sistema gerado tera os eixos representados pelas PCs, que sdo ordenadas
da seguinte forma: a primeira componente (PC1) apresenta maior variancia; a segunda
componente (PC2) apresenta segunda maior varidncia, e assim por diante'”. De um
modo geral, as combinagdes lineares das m-variavéis originais podem ser representadas

pela equacdo 2:

PCi=ajv; + ajvy + ... + QjmVp (Equacio 2)

Em que, vy, vy, ... Vi, sd0 as descritores originais € @jg, @iy, ... Aim S30 0s coeficientes
que medem a importancia de cada descritor na i-ésima componente principal (PCi), ou

- s 1106
seja, o peso que cada um deles tem naquela combinagao linear .
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Figura 12: Reducdo da dimensionalidade dos dados por PCA.

Para encontrarmos a relacdo entre os descritores e os valores de propriedade,
utiliza-se o método dos minimos quadrados parciais (PLS, do inglés partial least
squares). Ao contrario da técnica de PCA, o método de PLS ¢ uma técnica de
reconhecimento padrdo supervisionada, pois a atividade ¢ utilizada durante o célculo das
PCs. Nesta abordagem, uma PCA ¢ aplicada as amostras, porém simultaneamente a
obtencdo das PCs, uma correlagdo matematica com as variaveis dependentes ¢
procurada'”’.

O método de PLS oferece vantagens sobre o método de MLR, pois a limitagao
para a razdo entre o numero de descritores e o nimero de compostos ¢ reduzida, bem
como ndo ha sensibilidade as colinearidades entre as varidveis descritivas'®. Além disso,
na técnica de MLR todas as variaveis selecionadas sdo incorporadas na matriz de
correlagdo, sem quaisquer parametro de distingdo, quanto ao grau de relevancia das
mesmas. Assim, uma quantidade significativa de informagao irrelevante ¢ incorporada, o
que ndo ocorre quando se usa 0 método PLS *%7%1%,

Uma vez construido o modelo de QSAR, este deve ser validado. A quantidade de
variancia predita dos modelos de QSAR ¢ determinada pelo processo de validagao
cruzada. Neste método, varidveis sdo sistematicamente removidas da matriz original de

dados, que uma vez reduzida ¢ entdo utilizada para a geracdo de um modelo de QSAR. A

partir deste modelo, o valor de propriedades das respectivas variaveis removidas ¢
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predito. Os residuos, diferencas entre valores reais de atividade biologica observados e
os valores estimados pelo processo, sdo empregados no calculo do erro de predicao. Esse
processo ¢ repetido até que todos os compostos tenham sido removidos a0 menos uma
vez'®. A validagdo cruzada ¢ til para determinar o namero de componentes principais a
ser utilizada, pois o niimero 6timo de componentes ¢ aquele que forneceu a menor soma
dos quadrados dos erros de predi¢io'®.

A partir dos resultados obtidos na validacdo, sdo calculadas a soma dos quadrados
dos residuos (PRESS) e a soma dos quadrados dos desvios originados pela diferenca
entre os valores reais de atividade de cada composto ¢ a média do grupo (SS). Esses
dados sdo usados na obtencdo do coeficiente de correlacdo por validacdo cruzada

(Equagao 3)109:

i1 G —y)* _ | PRESS (Equago 3)

0?=1- =
=1 i —y)? SS

Onde: n ¢ o niimero total de objetos da base de dados
Vi € o valor predito de atividade bioldgica para o composto i do grupo;
Yi € o valor real de atividade biologica do composto i;
¥ ¢ a média aritmética da atividade biologica do grupo.

Por fim, a robustez do modelo ¢ verificada pela etapa de validagdo externa, na
qual se analisa a sua capacidade de predizer a atividade de um conjunto de moléculas
congéneres (conjunto teste) que ndo foi utilizado para a constru¢do do modelo original.
O critério estatistico usado neste caso ¢ o coeficiente de correlagdo de predigdo (rzpred),
que pode ser calculado de maneira idéntica & equagdo 3, porém neste caso, ¥; € y;
passam a ser respectivamente, o valor real e valor predito de atividade bioldgica para o

composto i do conjunto teste''”.

3.3.2. HOLOGRAMA QSAR

Um exemplo de modelo de QSAR baseado em fragmentos moleculares ¢ o
Holograma QSAR (HQSAR)''. Esta técnica oferece vantagens sobre os método 2D

classico e de QSAR 3D pois ndo € necessario a selecdo de descritores fisico-quimicos,
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alinhamento molecular ou determinacdo da conformacao bioativa e, portanto, permite a
analise automatizada de grandes conjuntos de dados sem intervengiio manual''?,

O primeiro passo no método de HQSAR ¢ a decomposi¢do das moléculas da base de
dados em todos os fragmentos estruturais possiveis os quais sdo utilizados para a constru¢do do
holograma molecular. Cada holograma ¢ formado por um conjunto de posi¢cdes onde sdo
contabilizados o tipo e frequéncia de cada fragmento. Dessa forma obtém-se uma codificagdo
mais precisa que a impressdo digital bidimensional tradicional no qual a frequéncia dos
fragmentos ndo é levada em consideragio'".

Durante o processo de construcdo dos modelos de HQSAR (Figura 14) pode-se
testar de maneira interativa a combinacdo de varios pardmetros relevantes na obtenc¢ao
dos hologramas, como a distingdo e tamanho dos fragmentos, além do proprio
comprimento, do holograma. Os fragmentos podem ser diferenciados com base nos tipos
de atomos (A), na ligagao (B), conectividade ou estado de hibridizacdo atémica (C),
presenca de hidrogénios (H), quiralidade (Ch) e na propriedade dos atomos em doar ou
receber ligacdes de hidrogénios (DA). Esses fragmentos deverdo ter tamanho fixo,
nimero méaximo e minimo de atomos determinado pelo usuario em cada analise'''™'"*.
Como na maioria das vezes o tamanho do holograma ¢ menor que a quantidade de
fragmentos gerados, fragmentos idénticos ou semelhantes s3o alocados no mesmo espago
conforme os critérios designados pelo algoritmo ciclico de verificagdo de redundancia
(CRC, do inglés, Cyclic Redundancy Check)'"*"°. Na segunda etapa do HQSAR, uma
equagao matematica de regressdo ¢ derivada para correlacionar os hologramas
moleculares de cada composto com os valores correspondentes de atividades biologicas
através do método dos minimos quadrados parciais (PLS)!!-113 (Figura 13).

A técnica de HQSAR permite determinar através dos mapas de contribuigdo 2D,
quais dos fragmentos moleculares contribuem positivamente ou negativamente para a
atividade  biologica dos compostos, guiando assim, a sintese de moléculas com
propriedades otimizadas. A contribuicdo de cada d&tomo para a atividade ¢ calculada da
seguinte forma: inicialmente, os fragmentos sao identificados nos hologramas e para cada
um destes ¢ designado o correspondente coeficiente de correlacdo gerado pelo método de
regressdo PLS (esse valor ¢ tido como o valor da contribui¢do do fragmento para a
atividade). Numa etapa posterior a contribuicdo ¢ determinada a partir da razdo entre o

PLS e o numero de atomos do fragmento. Assim, todos os atomos assumem contribui¢des

equivalentes para atividade de um fragmento especifico. A andlise da contribuicao de
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cada grupo para a atividade ¢ realizada através de um codigo de cores que descreve

quantitativamente o resultado final''*.

PASSO 1: Geracgdo dos Hologramas Moleculares

. Propriedade
, Parametros para T T
Moléculas Fragmentos Critérios para  Holograma Biologica
Fragmentagdo
Alocagdo Molecular (pKi, P'cso; etc.)
Distingdo: O ’
A/B/C/H/Q/DA \f > |3]s|1]6lala] o2
Cl
Algoritmo
Tamanho: L
NH, NH, Ciclicode
3-5/4-7/6-8... c / Redundancia
_—
(|) 5 [1|7]6]l6]2]9] o6
~
-
PASSO 2: Geracgdo e valida¢cdo dos modelos \ PLS /
Validagao

— Equacgdo / Modelo de HQSAR

(Analise do poder preditivo)

PASSO 3: Interpretagdo dos mapas de contribuicdo

0 . ™ Contribuigdo positiva
Neutra
N
O
”~ . Contribui¢do negativa

Figura 13: Etapas da constru¢do de modelos de Holograma QSAR.

3.3.3. ANALISE COMPARATIVA DOS CAMPOS MOLECULARES (CoMFA)

A principal abordagem de QSAR-3D empregada atualmente ¢ a Analise
Comparativa dos Campos Moleculares (CoMFA do inglés Comparative Molecular Field
Analysis)''®. Os compostos selecionados para a constru¢do de um modelo de QSAR
devem ter um farmacéforo comum, porém nao existe restricdo quanto ao grau de

similaridade estrutural dentro da série a ser analisada, como ocorre na maioria dos
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métodos bidimensionais''’. O fato de moléculas estruturalmente diferentes se ligarem de
maneira semelhante no sitio de um mesmo alvo sugere que o receptor ndo reconhece o
ligante pela sua estrutura quimica, mas reconhece as propriedades que estdo envolvidas
nas interacdes ligante-receptor. Partindo desse principio, o método de CoMFA
correlaciona as semelhangas na forma e arranjo espacial, associadas as propriedades
intermoleculares, tais como interacdes de Van der Waals, interagdes eletrostaticas e
hidrofobicas, com as diferencas observadas na atividade bioldgica dos compostos sob
investigacdo''®.

O alinhamento conformacional dos ligantes ¢ um dos fatores mais importantes na
geracdo dos modelos de CoMFA, pois os descritores tridimensionais sdo amplamente
sensiveis a posi¢do e orientagdo das estruturas moleculares no espago e assim, pequenas
variacdes na orientagdo espacial das moléculas resultam em alteracdes significativas nos
modelos gerados. Assim, a etapa de alinhamento representa um dos principais desafios
do métodos de COMFA'"* 1%,

Para obter a comparacdo nas formas e arranjos das moléculas, a sobreposi¢ao
estrutural dos compostos ¢ requerida e assim, a identificacdo da ‘conformagao bioativa’, é
especialmente importante. Como, em geral, poucos ou nenhum dos compostos da série
em estudo tem a sua conformacdo bioativa conhecida, tona-se necessario modelar a
provavel orientagio dos ligantes''®. Quando a informagio tridimensional do alvo é
desconhecida o alinhamento estrutural dos compostos pode ser feito considerando a
conformagdo de menor energia. Neste caso, assume-se que as conformagdes mais estaveis
sdo proximas da conformacdo bioativa e podem descrever as propriedades essenciais
para a atividade biologica. Ainda que tais propriedades, na maioria das vezes, ndo sejam
identificadas em uma unica estrutura elas sdo exibidas quando outras moléculas ativas
sdo adicionadas gerando um modelo de sobreposicdo'?'.

Por outro lado, quando h4 dados cristalograficos para o complexo ligante-
receptor, o acoplamento do ligante no sitio fornece dados adicionais, uma vez que o
inibidor ligado ao sitio ativo exibe o modo de interacdo que moléculas estruturalmente
analogas devem adotar quando estdo no sitio de ligagdo da macromolécula. Nesse
sentido, pode-se utilizar a técnica de acoplamento molecular para guiar a escolha da

conformagio bioativa'**
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3.3.3.1. Alinhamento Estrutural Rigido pela Maxima Estrutura Comum

A sobreposicao de moléculas flexiveis envolvem problemas relacionados aos graus
de liberdade rotacional e translacional das moléculas. Em muitos métodos, procedimentos
de amostragem do minimo local sdo realizados para a busca conformacional e na
sequéncia as estruturas obtidas sio sobrepostas como corpos rigidos'*.

O primeiro passo para o alinhamento rigido ¢ delinear quais partes das moléculas
formam pontos e/ou nucleos subestruturais comuns. Esta caracterizacdo ird determinar os
fragmentos e atomos que serdo utilizados como base na superposi¢ao das estruturas. O
ligante mais potente da série em estudo pode ser usado como modelo para a marcacao dos
pontos comuns, e a seguir, as demais moléculas nas suas respectivas conformagdes de
baixa energia sdo entdo sobrepostas individualmente na molécula de referéncia usando-se
um procedimento de forma a minimizar o desvio da raiz média quadrada (RMSD, do
ingles root-mean-square deviation) da posi¢ao entre os atomos/ centros comuns dos

ligantes'**.

3.3.3.2 Alinhamento Estrutural Baseado na Similaridade Morfolégica

Outra estratégia de alinhamento estrutural, que dispensa a informagdo 3D da
macromolécula prevé a comparagdo dos compostos do conjunto de dados, com base nas
suas similaridades morfologicas. Para isto, sdo considerados pontos que levam em conta
as distancias minimas para a superficie de Van der Waals e as distancias minimas para a
superficie de atomos doadores e de aceptores de ligacdo de hidrogénio em uma
determinada molécula tomada como objeto de referéncia. Esses pontos formam
triangulos, cujas dreas sdo comparadas a de outras moléculas na busca por caracteristicas
correspondentes/ semelhantes. Ou seja, quando outra estrutura ¢ sobreposta ao objeto de
referéncia, sdo computadas as diferencas na morfologia € no volume de ambos,
considerando varias posigoes de alocacdo. A sobreposicdo que fornece a maxima
similaridade na forma das areas e o minimo volume total ocupado representa a melhor

solugdo (Figura 14)'% 1%,
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forma e volume molecular

(ex: ligante cristalogrdfico)
) o) ] °
Posigdo de alocagcdo
com superposicéo
dos trigngulos

Pontos de i
Observagéo S

/

Sobreposi¢éo na
mdxima similaridade

Molécula de entrada
(base de dados)

Figura 14: Alinhamento Molecular baseado na similaridade Morfologica (Adaptado da
ref. 126).

O alinhamento estrutural construido com o auxilio do SURFLEXSIM (plataforma
Sybyl X.1.1) ¢ uma abordagem que combina o método de similaridade morfologica

descrito com um algoritmo de construcdo incremental'®’

. Neste caso, os ligantes sdo
decompostos em fragmentos, sendo gerado para cada um deles um conjunto de
conformagdes, que sdo testadas quanto a sua semelhanca tridimensional em relacdo ao
objeto de referéncia (ligante cristalografico). A sobreposicao de cada conformacao com o
par relacionado no ligante gera uma hipdtese do modo de interacdo com o alvo e assim, ¢
realizado uma busca para encontrar, entre as hipoteses, as solucdes que apresentam
maxima semelhanca entre si ¢ minimo volume total. A partir destes critérios, as
conformagdes sdo ranqueadas e a de maior pontuacdo ¢ classificada com lider. O
processo ¢ repetido para todos os fragmentos e a partir do fragmento lider preliminar uma

construcdo incremental ¢ iniciada, na qual os demais fragmentos sdo interativamente

selecionados ¢ ligados, até a obtengo das estruturas completas'Z.
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3.3.3.3. Alinhamento Estrutural Baseado em Acoplamento Molecular

Objetivando estabelecer de forma eficiente o modo de interacdo e a afinidade de
pequenas moléculas no sitio de ligagdo de proteinas, diversos algoritmos de acoplamento
molecular foram desenvolvidos e aprimorados nos tltimos anos'>*. Como exemplo, o uso
do algoritmo genético (AG) tem sido empregado para explorar a variabilidade
conformacional que ligantes flexiveis, podem adotar dentro do sitio de ligacdo da
macromolécula'?® 1.

Conforme descrito previamente, os AG aplicam conceitos derivados da genética e
da teoria da evolugdo para a otimizagdo e busca de solugdes complexas. Neste caso, o
objetivo ¢ a busca conformacional da forma bioativa dos ligantes, como implementado,
por exemplo, pelos programas Autodock e GOLD (do inglés, Genetic Optimisation for

B0 AG do GOLD parte de uma populagio inicial de diferentes

Ligand Docking)
conformagdes dos ligantes as quais sdo definidas por um conjunto de variaveis (genes)
responsaveis pela descricao de aspectos relacionados aos graus de liberdade do ligante
em relagdo ao receptor. Geragdes sucessivas de individuos (conformagdes) sao criadas
através da troca de genes (recombinagdo ou cruzamento) e mudangas genéticas aleatdrias
(mutacdo), permitindo que as populac¢des evoluam para melhores solucdes (Figura 15), as
quais sdo avaliadas em relagdo a uma funcéo de ajuste pré-definida'*”.

Quando se utiliza o programa GOLD as func¢des comumente empregadas sao
ChemScore e Goldscore. A fungdo Goldscore ¢ baseada em campos de forga padrdes e
compreende a energia de interagdo entre o receptor e o ligante (definida pelos termos de
energia de ligacdo de hidrogénio do complexo receptor-ligante e energia de ligagdao de
van der Waals) e a energia interna do ligante (definidas pelos termos de energia de

131,132 1. ~
7, Ja a fungdo

ligagdo de hidrogénio intramolecular e de van der Waals do ligante)
Chemscore ¢ empirica e assim, visa obter com mais precisdo o calculo da energia livre de
interacao do ligante com a macromolécula a partir do ajuste das equagdes provenientes

dos campos de forga, utilizando dados experimentais'*®.
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Angulo 1 2 3 4 5 6

Valor 18 -112 26 118 -47 -35
Conformacdo otimizada
(fim do ciclo)
s

! Selec3o da conformaco Alteracdes das. variféveis
- com melhor pontuagdo conformacionais
Angulo 1 2 3 4 5 6 CICLO (mutacdo, recombinacdo)
Valor -32 40 86 125 -53 92 EVOLUCIONARIO
Anguo 1 2 3 4 5 &6
Valor 81 -102 82 6 -100 154 Populagdo Descendentes

Substituicdoda pior

Anguo 1 2 3 4 5 6 conformagdo

Valor 40 -13530 56 -46 -21

Figura 15: Busca Conformacional por Algoritmo Genético implementada no programa GOLD.

Os resultados do acoplamento sdo selecionados a partir da funcdo escolhida e o
numero de solugdes ¢ definido pelo usuario. Em geral, apos o acoplamento molecular ¢
feita uma inspecao visual de cada solu¢do levando-se em conta a complementaridade com
o sitio, os quais as intera¢des estdo sendo feitas e, sobretudo, a semelhanca da solucao

proposta com a conformacéo do ligante cristalografico'>>.

3.3.3.4. A Construcao dos Campos Moleculares e Geracao dos Modelos

O objetivo dos estudos de QSAR 3D CoMFA ¢ determinar uma correlagdo entre
os campos moleculares dos compostos e suas respectivas atividades biologicas. Para isto,
uma caixa virtual que simula o receptor (do inglés grid) ¢ construida ao redor das
moléculas alinhadas. As paredes da caixa devem encobrir todo o volume ocupado pelas
estruturas dos compostos e entdo, as energias de interagdo entre as moléculas dos ligantes
e o grid serdo calculadas nos pontos de intersec¢ao usando-se atomos ou grupos de prova
(ex.: oxigénio com hibridacdo sp® e carga -1, carbono com hibridacdo sp’ e carga +1 e

hidrogénio com carga +1). Os célculos dos campos moleculares sao feitos considerando-
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se a funcdo de energia potencial de Lennard-Jones (estéreo) e de Coulomb
(eletrostatico)''.

O potencial de Lennard-Jones (Equagdo 4) ¢ um dos modelos matematicos que
representa o comportamento das forgas que atuam sobre atomos e moléculas neutras: uma
forga atrativa (i.e., forca de Van der Waals) e uma forga de repulsdo de curto alcance, que
ocorre entre os nucleos atdmicos'':

n
Vy = Z(Aij ri'? Cyry®) (Equacdo 4)
i=1

Onde, A e C;;sdo pardmetros especificos de Vi para cada atomo considerado; r;
corresponde a distancia entre o atomo i da molécula e o ponto j da grade onde a carga de

2 corresponde ao potencial repulsivo de curto alcance,

prova é alocada; O termo ;"
decorrente de distor¢des das nuvens eletronicas e prevalece quando a distancia entre os
atomos € pequena, enquanto que o termo r,~j'6 descreve o potencial atrativo de longo
alcance, sendo predominante quando a separacao entre os atomos aumenta em magnitude.

O potencial de Couloumb se relaciona com as forcas de longo alcance entre as

cargas elétricas dos atomos. Dessa forma, a energia potencial de interagdes eletrostatica

(V) no método de COMFA ¢ calculada como''”:
n

-3

i=1 Y

Onde q; e q; correspondem respectivamente, as cargas dos atomos da molécula e

(Equaciao 5)

do atomo de prova, que estdo interagindo a uma distancia rij; ¢ D ¢ a constante dielétrica
relativa do meio.

A energia de interagdo em cada ponto da grade 3D ¢ armazenada, junto a
atividade bioldgica de cada composto numa tabela virtual. Como nesta abordagem ¢
gerado um grande numero de varidveis, comparado ao numero de compostos, as energias
obtidas serdo relacionadas as atividades bioldgicas pela técnica de minimos quadrados

parciais (PLS)"*! (F igura 16).
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ETAPA 1: Busca Conformacional e Alinhamento dos Ligantes.

ETAPA 2: Construgdo de uma grade 3D ao redor dos ligantes sobrepostos.

ETAPA 3: Cdlculo dos campos de interagdo estereoquimicos (Potencial

de Lennard Jones) e eletrostdticos (Potencial de Coulomb).
! ‘»
o gﬁ N ,
| s | b

‘ n n
qi q;j
‘ Ve= ) — Vi = T T T
z : . E j i gy
Ll = i=1

o~k i
eq' b, —Mlke N
! 3
Onde: Comp. Atividade| Campos estéreos(S) |Campos eletrostiticos (E)
q,=>carga do dtomo i da molécula biolégica | em cada ponto do grid | em cada ponto do grid
q=>carga do dtomo j da carga de prova S001|S002 |S003 | .. | EOO1{E002 | EO03
r.=> distdncia r entre a carga de prova e 1 51
) Gtomo da molécul < b
o dtomo da molécula 3 53
4 6.4
5 5.6
ETAPA 4: Correla¢do dos campos mo- ‘ PLS ‘

leculares com a atividade bioldgica.  y. .42 de = 25001 +bS002 +cS003 + .. aE001 + BE0O2 +VEQO3...

VALIDACAO « EQUACAO (MODELO DE QSAR)

Figura 16: Etapas para a constru¢ao de modelos de QSAR 3D por CoMFA.

4. METODOS COMPUTACIONAIS

4.1. CONJUNTO PADRAO DE DADOS

Para o delineamento experimental, foi selecionado um grupo de 102 compostos
com atividade sobre a enzima BACE-1 humana, publicado por Michael Malamas e

80-83,85

colaboradores cuja poténcia inibitéria relatada na forma de ICsy (concentragdo

requerida para a inibicdo de 50% da atividade enzimatica) varia entre 0,01uM e 45 uM.
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Os valores foram convertidos em plICsy (-loglCso) e usados como variavel dependente
nas analises de QSAR. A estrutura quimica dos compostos e os seus respectivos valores
de propriedade sdo apresentado no Apéndice A. Os compostos selcionados sdo derivados
aminoimodazolicos (1-20) , aminohidantoinicos (21-74) e aminopiridinicos (75-102).

As moléculas inicialmente tiveram suas estruturas desenhados em formato 2D
utilizando o programa Chembiodraw 12.0 e, em seguida, foram convertidas para o
formato 3D, sendo entdo submetidas aos procedimentos de otimizacdo por mecanica
molecular (campo de for¢a Tripos) e as cargas fornecidas pelo método de AMI
(Palavras-chave: 1SCF XYZ ESP NOINTER SCALE=1.4 NSURF=2 SCINCR=0.4),
como disponivel na plataforma computacional Sybyl-X.1.1.

Apoés esta etapa preparatoria, os compostos foram divididos em conjunto treino
(75 compostos) e conjunto teste (27 compostos), randomicamente. O Método de Analise
Hierarquica de Cluster (HCA), realizado com o auxilio do programa PIROUETTE 4.0,
foi empregado a fim de garantir que a diversidade estrutural em ambos os conjuntos fosse

compravel/semelhante.

4.2. QSAR 2D HOLOGRAMA QSAR

O modulo de HQSAR em Sybyl-X.1.1 foi empregado na geragdo de modelos de
relagdes estrutura-atividade quantitativos baseado em fragmentos. Inicialmente
investigou-se a influéncia da distingdo de fragmentos na qualidade estatistica dos
modelos. Para isto, foi conduzida uma combinacdo interativa dos parametros que
determinam a distin¢do dos fragmentos: atomos (A), ligagdes (B), conectividade (C),
atomos de hidrogénio (H), quiralidade (Ch), e atomo doador e aceptor de ligagdo de
hidrogénio (DA). O niimero de posi¢des, que condicionam o tamanho do holograma foi
determinado segundo uma estratégia tentativa e erro com diferentes valores padrdo para o
comprimento (53, 59, 61, 71, 83, 97, 151, 199, 257, 307, 353 e 401). Nas etapas
preliminares foi considerado o tamanho de fragmento padrdo (4-7), e para o melhor
modelo obtido através da combinacdo dos parametros descritos acima, a influéncia do

tamanho de fragmento (3-5, 6-8, 7-10) foi investigada.
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4.3. MODELOS QUIMIOMETRICOS 2D BASEADO EM DESCRITORES
TOPOLOGICOS

O programa DRAGON 5.5 (Talette SRL) foi utilizado no calculo de descritores
2D (geométricos, topologicos, constitucionais, autocorrelacdo 2D, etc). Para a pré-
selecdo das variaveis foi estabelecido como critério a eliminagdo dos dados que
apresentaram valores constantes, baixa variancia (< 0,01) ou alta correlagao (>0,97). A
etapa seguinte foi baseada na constru¢do de modelos de regressao linear multipla (MLR),
com até 4 descritores através do método de algoritmo genético como disponivel do
programa MOBYDIGS 1.0. Essa abordagem computacional, conforme descrito na
fundamentagdo teorica, busca identificar individuos (modelos matematicos) que sejam
bem adaptados a condi¢do de evolugdo estabelecida. Para tanto, o algoritmo aplica os
operadores de mutagdo e cruzamento no universo de descritores previamente calculados
com auxilio do programa DRAGON 5.5 e individuos (modelos) evoluem a fim de
maximizar os valores de ¢°. Devido a natureza estocastica desse processo, foi
estabelecido que houvesse repeticdo do mesmo para um numero de 10 populagdes
diferentes, cada uma contendo 100 individuos, que evoluiram por pelo menos 10000
geragcdes. Os descritores presentes nos 10 melhores modelos foram reunidos,
autoescalonados e utilizados para andlise exploratoria dos dados através da analise de
componentes principais (PCA) e para geracao dos modelos de QSAR aplicando-se o
método de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS), como disponivel no

software PIROUETTE 4.0.

4.4. ALINHAMENTO ESTRUTURAL DOS COMPOSTOS

4.4.1. Alinhamento por Maxima Subestrutura Comum (Alinhamento I)

O alinhamento pela maxima estrutura comum foi realizado com as estruturas dos
ligantes na sua forma minimizada, nao sendo considerada a flexibilidade dos mesmos
durante o processo. Para a obtenc¢do desse alinhamento (alinhamento I) foram tomados

como referéncia um anel benzénico e um grupamento amino ligado a um carbono sp’
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(Figura 17) presentes na estrutura do composto 60 (pICso = 8,0 — Apéndice A), sobre os

qual os demais compostos foram alinhados, como disponivel na ferramenta

Align_database, da plataforma Sybyl X 1.1.

Figura 17: Esqueleto geral dos inibidores de BACE-1, onde estdo destacados os atomos
usados como referéncia para gerar o alinhamento I.

4.4.2. Alinhamento por Similaridade Morfologica (Alinhamento II)

Na segunda estratégia de alinhamento as moléculas foram sobrepostas com base
na sua similaridade morfoldgica, utilizando o médulo SUERFLEX-SIM disponivel na
plataforma Sybyl X.1.1. Para este método, foi selecionado o modo flexivel do algoritmo
adotando o numero maximo de 20 conformagdes por fragmento. Essas conformagdes
foram testadas quanto a sua semelhanga tridimensional em relacdo a objetos de
referéncia (ligante complexado nas estruturas cristalograficas 3INF ou 3L38). A fim de
encontrar a orientagdo que apresenta maxima semelhanca e minimo volume total. Apos
a obtencdo das solucdes as cargas atdmicas AMI foram atribuidas as moléculas

utilizando as mesmas palavras-chave descritas no item 4.1

4.5.3. Alinhamento por Acoplamento Molecular (Alinhamento III)

As estruturas cristalograficas utilizadas para gerar o alinhamento por acoplamento
molecular foram: 3INF e 3L38. A primeira corresponde ao complexo de BACE-1 com
um derivado aminoimidazoélico (composto 44 — Apéndice A) e segunda ao complexo de

BACE-1 com um derivado aminopirimidinico (composto 92 — Apéndice A).
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O processo de preparo das estruturas para o acoplamento envolveu as seguintes
etapas: (i) identificacdo dos aminodcidos envolvidos na interacdo com o ligante; (ii)
remocdo do ligante do sitio ativo da enzima; (iii) eliminacdo das moléculas de agua,
exceto W27 e W470, presentes no sitio catalitico da estrutura 3INF e W473 ¢ W531
presentes na estrutura de 3L.38; (iv) adi¢ao de atomos de hidrogénio.

Para o acoplamento molecular dos inibidores no sitio ativo da BACE-1 foi
utilizado o programa GOLD 4.2.1. (Cambridge Crystallographic Data Centre,
Cambridge, UK). A regido demarcada para o acoplamento foi definida em um raio de
10A considerando as coordenadas X = 14,48, Y = -6,84, Z =15,02 ao redor do atomo N4
do ligante do complexo de 3INF e coordenadas X = 15,44, Y="- 6,94 e Z = 15,58 ao
redor do 4tomo N25 no ligante complexado em 3L38. Compostos estruturalmente
semelhantes ao ligante encontrado na estrutura cristalografica 3L38 (1-74, Apéndice A)
foram acoplados no sitio dessa estrutura. Segundo esse mesmo critério, o acoplamento de
inibidores semelhantes ao ligante encontrado na estrutura cristalografica 3INF (75-102,
Apéndice A) foi realizado nessa segunda macromolécula. Em todas as modelagens, duas
moléculas de adgua cristalograficas (W27 e W470 para 3INF; W473 e W531 para 3L38)
foram consideradas para os acoplamentos moleculares, nos quais os inibidores foram
considerados como flexiveis, enquanto os residuos da proteina foram considerados como
fixos.

Os modelos de interagao foram gerados adotando a op¢ao standard, disponivel no
modulo GOLD 4.2.1 Resumidamente: 100 individuos (conformagdes), de cada um dos
102 inibidores do conjunto, evoluiram por 100.000 geragdes, sofrendo taxa de mutacao e
cruzamento de 95%. As cinco melhores posi¢des para molécula, segundo a funcdo
Goldscore, foram analisadas visualmente, com auxilio do programa PYMOL v. 1.2 na
tentativa de identificar solu¢des que ndo apresentam perfil de interacao adequado no sitio
ativo. A solug@o de maior pontuagdo, ndo descartada na andlise visual, foi utilizada para
gerar o alinhamento molecular utilizado para o desenvolvimento dos modelos de QSAR

3D por CoOMFA.

4.5.4. Realinhamento Rigido de II e III (Alinhamentos IV e V)

As conformacgdes obtidas no Alinhamento II (similaridade morfologica) foram

realinhadas segundo sua maxima subestrutura comum, assim moléculas similares ao
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ligante presente na estrutura de 3INF (moléculas 1-74, Apéndice A) foram sobrepostos
sobre o mesmo utilizando como referéncia os atomos marcados em negrito na Figura
18A, enquanto os ligantes similares ao ligante complexado na estrutura 3L.38 (moléculas
75-102, Apéndice A) foram alinhados com base nos atomos marcados em negrito na

Figura 18B. O alinhamento obtido foi denominado Alinhamento IV.

Figura 18. Esqueleto geral dos inibidores de BACE-1. Em negrito estdo destacados os
fragmentos usados para o realinhamento pela maxima estrutura comum. Na parte superior estdo
marcados os atomos usados para a sobreposi¢do dos compostos quimicamente semelhantes ao
ligante da estrutura do complexo da BACE-1 3INF (A) e na parte inferior, os atomos usados para
a sobreposicdo dos compostos quimicamente semelhantes ao ligante da estrutura 3L.38 (B).

Seguindo a mesma estratégia, as conformagdes oriundas do Alinhamento III
(acoplamento molecular), apds realinhamento com base na maxima subestrutura comum,

deram origem ao Alinhamento V.

4.6. QSAR 3D CoMFA

O moddulo CoMFA da plataforma SYBYLX1.1 foi empregado no
desenvolvimento dos modelos de QSAR 3D. Campos estéricos e -eletrostaticos
(potenciais de Lennard—Jones e de Coulomb, respectivamente) foram calculados para

cada molécula encontrada nos alinhamentos I, II, III, IV e V, usando como atomo de
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prova um carbono de hibridizac¢io sp’ (Csp’) com carga +1,0. O valor de corte (cutoff) de
energia padrao de 30 kcal/mol foi mantido no célculo de ambos os potenciais. Os
compostos alinhados foram inseridos numa caixa 3D virtual, regularmente dividida em
grades de 2,0 A de espacamento. A distdncia minima das moléculas até os limites
externos da caixa foi de 4 A.

Num segundo momento, o efeito do espagamento da grade (2,0 A, 1,5 A, 1,0 A,
0.5 A) e do dimensionamento dos campos pelo desvio-padrdo (0,3/ 0,6/ 0,9/ 1,2) (opg¢io
‘Focus CoMFA >> standard deviation’) sobre os parametros estatisticos dos modelos

foram investigados.

4.7. VALIDACAO DOS MODELOS DE QSAR 2D E QSAR 3D

Os modelos estatisticos gerados nos estudos foram investigados usando o método
PLS Leave one-out (LOO) que foi aplicado para estabelecer o niimero ideal de
componentes principais (PCs). Os valores de coeficiente de regressdo sem validacdo
cruzda (r°) e coeficientes de regressio por validacio cruzada (¢°) forneceram uma
estimativa da significancia estatistica e consisténcia interna, respectivamente, dos
modelos gerados enquanto a validacdo interna (Leave-many-out - LMO) foi utilizada para
avaliar a estabilidade do modelo final.

A capacidade preditiva real dos modelos foi analisada por validacdo externa
utilizando um grupo teste de 27 compostos que nao foram incluidos no desenvolvimento
dos modelos de QSAR. A capacidade preditiva na validacdo externa ¢ expressa pelo valor

de #* predito (pred), como calculado abaixo''’:

) PRESS
Tyred = 1 — ——=—
pre SS

Onde SS ¢ a soma dos desvios quadrados entre o valor de atividade do conjunto
de teste e o valor de atividade média do conjunto de treinamento e PRESS ¢ a soma dos

quadrados do erro de predi¢ao proveniente da validagao cruzada.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. ANALISE DO CONJUNTO DE DADOS

Modelos de QSAR tém sido usados para descrever a atividade de centenas de
compostos biologicamente ativos em diferentes classes de moléculas. Nesses estudos,
dados de inibi¢do enzimdtica sdo correlacionados as propriedades fisico-quimicas,
estéricas e eletronicas de ligantes, visando com isso guiar o desenho de moléculas
congenéricas com carcateristicas farmacodindmicas e/ou farmacocinéticas otimizadas. No
que se refere ao desenvolvimento de farmacos contra DA, essa técnica ja foi empregada

para investigar as exigéncias estruturais e eletronicas de derivados de Tacrina'**'*’

e
Fisiostigmina'*® que inibem as colinesterases responsaveis pela degradacdo de
acetilcolina na fenda sindpitca. De forma semelhante, estudos de QSAR tém sido
utilizados para a elucidag@o das caracteristicas estruturais e/ou quimicas cruciais para a

7 ¢ de hidroxietilaminas'**. Os dados

inibicdo da BACE-1 em derivados de estatina
obtidos nesses estudos fornecem indicativos de como melhorar a poténcia e o perfil
farmacocinético dessas moléculas, porém a permeabilidade pela barreira
hematoencefalica continua sendo um desafio para a utilizagdo clinica de farmacos
peptidomiméticos.

Por outro lado, inibidores nao peptidomiméticos de BACE-1 apresentam melhor
perfil de permeabilidade pela BHE, mas poténcia insuficiente para serem avaliados em
ensaios clinicos. Considerando que ferramentas computacionais e técnicas
quimiométricas podem ser guias Uteis na otimizacdo da poténcia desses inibidores,
modelos de QSAR 2D e de QSAR 3D foram gerados para uma série de 102 inibidores
nao peptideomiméticos de BACE-1. Os valores de concentracao suficiente para inibir
50% a atividade da enzima BACE-1 (ICsg), encontram-se na faixa de 0,01 a 45 uM, um
fator de poténcia de 4500 vezes, e foram medidos nas mesmas condigdes experimentais, o
que possibilita o sucesso da andlise de QSAR em termos de reprodutibilidade.
Quimicamente os compostos do conjunto de dados sao derivados aminoimidazolicos,
aminohidantoinicos e aminopiridinicos (Figura 20), de baixa massa molecular e de
carater ndo peptidico, o que ¢ uma vantagem, ja que pequenas moléculas com tais
caracteristicas podem ter alta biodisponibilidade oral e permeabilidade pela barreira

hematoencefalica'™.
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Figura 19: Estrutura geral dos inibidores de BACE-1 utilizados nesse trabalho.

Para a separagdao do conjunto em grupo treino e grupo teste inicialmente foi feita
uma Andlise Hierarquica de Agrupamentos (HCA), no programa PIROUETTE 4.0. A
ferramenta de HCA auxilia na andlise visual da distribuicio dos compostos,
representados num espaco quimico bidimensional, em agrupamentos segundo suas
propriedades fisico-quimicas e estruturais'*’. Os resultados, mostrados na forma de um
dendograma, evidenciaram a distribui¢do dos inibidores em 10 classes, considerando
50% de similaridade, o que sugere grande diversidade estrutural da base de dados em
estudo. A partir da distribuicdo dos compostos no dendograma, 27 deles foram
selecionados aleatoriamente para compor o conjunto teste, porém assegurando-se de que
compostos de todas as classes e distribuidos ao longo das faixas de poténcia estivessem
presentes. Os inibidores remanescentes (total de 75 moléculas) formaram o conjunto
treino utilizado para a constru¢do dos modelos de QSAR. Na tabela do apéndice A estdo
representadas as estruturas e os valores de pICsy das moléculas do grupo treino e teste.

A distribuicao das moléculas dos grupos treino e teste, de acordo com os valores
de pICsp, mostra uma distribui¢do normal em ambos os grupos (Figura 21). Este dado
garante que além da diversidade estrutural, h4d uma boa distribui¢do em termos de valores
de pICsp para as moléculas em ambos os grupos treino e teste, o que assegura que 0s

dados estao adequados para proposi¢ao e validagao dos modelos de QSAR.
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Figura 20: Dendograma do HCA. Linhas horizontais representam os compostos e as linhas
verticais a similaridade entre pares de compostos, entre classes de compostos ou entre um

composto ¢ uma classe. Pontos em vermelho do lado esquerdo indicam os compostos
selecionados para o conjunto teste, usados na validagdo externa dos modelos de QSAR 2D e 3D.

40 -

i Conjunto Teste

® Conjunto treino
30 - J

Quantidade de Compostos

4,42- 5,65 5,66 - 6,99 7,00 - 8,00
Distribui¢ao dos valores de pICs,

Figura 21: Representacdo grafica da distribui¢do dos valores de plCs entre os compostos do
conjunto treino e do conjunto teste.
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5.2. ESTUDOS DE QSAR 2D

A fundamentacdo dos estudos QSAR ¢ baseada no principio de que a variacdo de
atividade pode ser quantitativamente correlacionada com as variagdes das caracteristicas
estruturais e das propriedades fisico-quimicas de uma série de moléculas, as quais
diferem entre si, geralmente, pela presenga de um ou mais grupos substituintes em
posicdes definidas na estrutura quimica comum & série'”. Uma das maneiras mais
simples de estabelecer esta correlacdo ¢ através da representagdo da estrutura dos ligantes
somente por padrdes estruturais bidimensionais. Métodos de QSAR 2D permitem a
investigacdo de uma grande variedade de propriedades bioldgicas para um elevado
nimero de compostos, incluindo os casos em que a informacao estrutural 3D para o alvo

e 1 o q142
biologico ndo esta disponivel .

5.2.1. Holograma QSAR (HQSAR)

Entre os métodos de QSAR 2D baseados em fragmentos moleculares, o
Holograma QSAR tem sido empregado para explorar o espago quimico e bioldgico dos
compostos a partir da decomposicio especializada de suas estruturas'*. Os fragmentos
gerados sdao reunidos nos hologramas moleculares que, assim, armazenam todas as
informagdes sobre o nimero e tipos de fragmentos (lineares, ciclicos, ramificados, etc.)
presentes em cada estrutura''*. Um importante aspecto a ser considerado neste método ¢
que nessa representacdo quimica, informagdes 3D como quiralidade e hibridizagao sao
codificadas implicitamente, mas nenhuma informacao 3D explicita ¢ requerida, sendo
necessario somente a estrutura 2D e o valor da propriedade bioldgica, para a realizagao
das etapas do QSAR'®.

Os fragmentos moleculares utilizados para constru¢do dos hologramas foram
obtidos a partir de uma combinagdo interativa de no minimo trés parametros de distingao
(A, B, C, H, Ch e DA), considerando, inicialmente, o tamanho de fragmento padrao (4-7
atomos) e todos os comprimentos de holograma disponiveis (53 a 401). Os modelos de
HQSAR sao desenvolvidos empregando-se o método de regressdes
multivariadas por minimos quadrados parciais (PLS) e técnicas de validagéo
cruzada. Os resultados estatisticos dos modelos obtidos para os 75 compostos do

conjunto treinamento utilizando as varias combinagdes de parametros estao na Tabela 1.
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Analisando os modelos com base no valor do coeficiente de correlagao, r2, € no
valor ¢° obtido por validagdo cruzada (LOO), observa-se que a adi¢do do pardmetro H a
distincdo de fragmento padrido (A/B/C) (2 vs 1) e a exclusdo do termo C (4 vs 2), ¢
prejudicial para os modelos. A mesma tendéncia ¢ observada para a adigao do termo DA,
que reduz de forma significativa a qualidade estatistica dos resultados (modelo 6 vs 7 ou
modelo 9 vs 11). A exclusdo do parametro B ¢ capaz de fornecer modelos melhores (7 vs
8 ou 2 vs 12) e a sua eliminagdo da combinagdo (A/B/C/Ch) (3) levou ao modelo com o

mais alto valor estatistico (11 - ¢°= 0,84 /1°=0,91 ¢ 6 PCs).

Tabela 1. Influéncia da distingdo dos fragmentos nos parametros estatisticos dos modelos
de HQSAR usando o tamanho de fragmento padrao (4-7).

Modelo Parametros de Parﬁzmetros Es:atisticos do HQSAR
Fragmentos q r HL PC
1 A/B/C 0,83 0,90 97 6
2 A/B/C/H 0,80 0,89 353 6
3 A/B/C/Ch 0,83 0,90 97 6
4 A/B/H 0,62 0,94 61 5
5 A/B/C/DA 0,82 0,88 353 6
6 A/B/C/H/Ch 0,81 0,88 97 6
7 A/B/C/H/Ch/DA 0,69 0,84 199 6
8 A/C/H/Ch/DA 0,75 0,86 257 6
9 A/C/Ch/DA 0,78 0,89 257 6
10 A/C/H/Ch 0,83 0,89 151 6
11 A/C/Ch 0,84 0,91 53 6
12 A/C/H 0,82 0,89 53 6

2 N ~ - ~ ) - ~ - ~
* g°, coeficiente de correlagdo por validagdo cruzada; 7, coeficiente de correlagdo sem validacdo cruzada;
HL, tamanho do holograma; PC, nlimero 6timo de componentes.

Num segundo momento, foi investigada a influéncia da variagdo no tamanho dos
fragmentos estruturais sobre os parametros estatisticos do melhor modelo obtido até esse
ponto. Nessa etapa, novos modelos foram gerados variando-se a quantidade minima e
maxima dos dtomos a ser considerada na composi¢do dos fragmentos, preservando-se o
melhor tamanho de holograma (53). Conforme pode ser observado na Tabela 2, essa
estratégia nao produziu modelos com parametros estatisticos superiores aqueles

encontrados para o modelo 11.
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Tabela 2. Influéncia do tamanho do fragmento nos pardmetros estatisticos do melhor modelo de
HQSAR (A/C/Ch).

Tamanho do Prametros Estatisticos do HQSAR

Modelo
fragmento q P HL PC
13 2-5 0,80 0,86 53 5
14 3-6 0,81 0,87 53 5
15 5-8 0,80 0,89 53 6
16 6-9 0,80 0,88 53 6
17 7-10 0,79 0,88 53 6

Para avaliar melhor a consisténcia interna do modelo 11, protocolos de
validacdo cruzada mais rigorosos foram adotados e através da separagao sistematica do
conjunto treino em grupos aleatdrios de 5, 10, 15 e 25 moléculas novos modelos foram
gerados. Os resultados ndo evidenciaram alteragdes sobre os valores estatisticos do
modelo 11, indicando assim sua alta estabilidade. Embora o elevado valor de ¢° seja uma
condicdo necessaria para que um modelo de QSAR tenha boa capacidade preditiva,
estudos mostram que este resultado estatistico ndo qualifica automaticamente o modelo
como adequado para a predi¢do da atividade biologica de novos compostos' *'**. Por esta
razao ¢ aconselhavel a utilizacdo de protocolos de validacdo externa como uma
alternativa para investigar a capacidade preditiva dos modelos gerados'*®. Considerando
que a estrutura quimica das moléculas, codificada nos hologramas estd relacionada
diretamente aos respectivos valores de poténcia inibitoria, pode-se dizer que os modelos
de HQSAR reunem informagdes suficientes para predizer a atividade biologica em
moléculas estruturalmente relacionadas.

Dessa maneira, avaliou-se a capacidade preditiva do modelo 11 para as 27
moléculas que foram completamente excluidas da calibracdo do modelo (conjunto teste).
Os valores residuais, estabelecidos pelas diferencas entre os valores de plCsy reais € os
valores preditos pelo modelo, ndo desviam mais do que 0,51 unidades logaritimicas para
90% dos compostos (Tabela 3 e Figura 22) sugerindo que o modelo mostra-se util para
predizer a atividade biologica de moléculas congenéricas. Essa afirmativa ¢ embasada no
valor do coeficiente de correlacdo de preditividade encontrado para o melhor modelo de

HQSAR (“pred = 0,70).
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Tabela 3: Valores preditos e residuais de plCs, para os 27 compostos do grupo teste de acordo

com o melhor modelo de HQSAR (A/C/Ch).

Comp. Exp.® Pred.” Resid® | Comp. Exp.® Pred.” Resid°|Comp. Exp.? Pred.” Resid"
02 5,35 4,66 0,69 40 6,68 6,33 0,35 67 7,27 7,00 0,27
07 5,31 5,09 0,22 42 6,54 6,55 -0,01 71 747 6,85 0,62
10 5,57 6,68 -1,11 48 7,28 7,30 -0,02 77 591 5,94 -0,03
15 7,05 6,72 0,33 50 7,52 7,15 0,37 79 597 6,26 -0,29
23 598 5,87 0,11 53 7,11 7,44 -0,33 85 5,73 5,75 -0,02
25 5,69 5,86 -0,17 55 7,16 6,82 0,34 90 6,70 6,39 0,31
32 4,75 5,46 -0,71 57 7,11 6,60 0,51 91 6,41 6,09 0,32
35 548 5,51 -0,03 58 7,25 7,05 0,20 99 6,45 6,77 -0,32
37 6,15 5,82 0,33 59 7,42 7,70 -0,28 102 742 7,15 0,27

Figura 22: Valores preditos versus experimentais de pICs, para o conjunto treino (quadrados) e
teste (tridngulos) de acordo com o melhor modelo de HQSAR (distingdo de fragmento: A/C/Ch; e

* Valor Experimental / ® Valor predito /° Diferenga entre valor experimental e predito.

pIC;, Experimental

=)

)]

O Conjunto treino
A Conjunto teste

B AR
] ﬁ;ﬁf o
N fﬁﬂﬁj A

=0,84/ 7= 0,91 ¢ 12, .= 0,70

4 5 6 7 8
pIC;, Predito

tamanho de fragmento: 4-7).

Apesar da qualidade estatistica ser imprescindivel para um bom modelo de QSAR, ¢

sua contribuicao para elucidar as relagdes entre a estrutura quimica e a atividade biologica que

garantem sua aplicabilidade nos projetos de desenvolvimento de farmacos.

Nessa

perspectiva, os mapas de contribuicdo do HQSAR podem ser de grande valia uma vez, que

fornecem dados sobre a magnitude da contribuigdo de atomos/grupos e fragmentos

moleculares para a propriedade sob investigagdo. Para isto, 0 médulo do HQSAR utiliza um

codigo de cores, segundo o qual a regido espectral do vermelho, laranja e tons proximos a

estas cores sdo usadas para indicar as contribui¢des desfavoraveis enquanto que tons verde e

amarelo refletem as contribuigcdes favoraveis. Atomos e fragmentos nas cores branco/cinza
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indicam contribui¢cdo neutra ou intermedidria, ou dtomos presentes em todas as moléculas da
série. E valido destacar que fragmentos coloridos em branco podem pertencer ao farmacéforo
da molécula, porém devido a soma das contribuigdes atdmicas positivas e negativas
decorrentes de fragmentos que se sobrepde, o fragmento ¢ considerado neutro.

Mapas de contribuicdo para compostos de alta poténcia evidenciam a importancia
positiva de 4atomos de nitrogénio presentes no nucleo central aminoimidazol/
aminihidantoinico e no grupo amino ligado a estes nucleos (Figura 23). Esta informacao ¢
compativel com dados observados na estrutura cristalografica de 3INF, na qual o inibidor
complexado (cuja estrutura ¢ quimicamente semelhante a do composto 46) tem esses atomos
posicionados para a realizacao de interagdes com residuos asparticos na porgao catalitica da
enzima. Adicionalmente, o complexo cristalografico mostra que 4&tomo de nitrogénio presente
no anel m-piridinico do ligante interage com um residuo de Serina através de uma molécula

80-83 . <
. Esta informacao ¢ destacada nos mapas de

de dgua, aumentando a afinidade do composto
contribuicdo do HQSAR, que mostra a contribuicdo positiva do atomo de nitrogénio do

respectivo anel piridinico na estrutura de alguns compostos, como nos inibidores 20 e 46.

Contribuicdo Contribuicdo
negativa Neutra positiva

Figura 23: Mapa de contribuicao para inibidores de alta poténcia de BACE-1 (20 pICsy=
7.50 e 46 pICsp= 7.30 ) de acordo com o melhor modelo de HQSAR.
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Uma das limitagdes do Holograma QSAR ¢ que o algoritmo nao ¢ capaz de
fornecer dados explicitos que permitam explicar as razdes quimicas para o esquema de
cores exibidos nos mapas de contribuicdo. O mapa de contribuicdo do composto 20, por
exemplo, destaca positivamente a contribui¢do do atomo de oxigénio no anel conjugado
ao grupo aminoimidazol. De fato, a introdugdo desse dtomo nesta posi¢do proporciona
melhora significativa na poténcia se compararmos com 0 composto que ndo apresenta o
atomo de oxigénio substituido (13 — pICsy = 6,43, Apéndice A ). Contudo, os espectros
obtidos sdo a soma das contribui¢cdes atomicas individuais das moléculas, que por sua
vez, resultam de uma relacdo numérica estabelecida entre o coeficiente de PLS do
modelo e os atomos de cada fragmento, ou seja, ndo se pode afirmar que uma
determinada contribui¢do ¢ resultante de componentes estéreos e/ou eletronicos. Dessa
maneira, visando complementar a informagdo quimico-medicinal proveniente dos
modelos de HQSAR, modelos de QSAR empregando descritores topoldgicos foram

obtidos.

5.2.2. QSAR 2D Baseado em Descritores Topologicos

Descritores topoldgicos sdo construgdes matemadticas que ndo tém significado
quimico unico, descrevendo informagdes sobre o tamanho, forma, ramificagdes, presenca

47 " Tais descritores tem sido

de heteroatomos, ligacdes multiplas moleculares, etc
amplamente utilizados na predi¢do de diferentes propriedades como atividade bioldgica,
propriedades fisico-quimicas, farmacocinéticas, de toxicidade, dentre outras, permitindo,
através de estudos quantitativos das relagdes entre a estrutura quimica e a atividade
biologica, o desenvolvimento de moléculas com propriedades farmacocinéticas e
farmacodindmicas otimizadas'*®.

Seguindo as etapas descritas na secdo experimental, um total de 2489 descritores
(ex.: topologicos, atomos centrados em fragmentos, autocorrelagdo 2D, etc.) foram
calculados através do programa DRAGON 5.5, entretanto somente 425 deles
permaneceram apés a etapa de pré-selecdo, realizada para a eliminacdo dos descritores
que ndo contém informagdes relevantes para descrever as propriedades moleculares que
influenciam poténcia inibitéria dos compostos, bem como para a eliminagdo dos

descritores que contém essencialmente a mesma informagao, minimizando-se o ‘ruido’

causado por dados redundantes’ . Objetivando o desenvolvimento de modelos de QSAR
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preliminares, esses descritores foram empregados na construcdo de modelos por
regressdo linear multipla (MLR), com até quatro descritores através da abordagem de
algoritmo genético. Apesar do melhor modelo obtido nesta etapa apresentar bons
resultados estatisticos (+* = 0,85, ¢> = 0,84) a capacidade preditiva foi considerada
insatisfatoria (rzp,ed = 0,62), para guiar o planejamento de derivados mais potentes. O
baixo poder de preditividade dos modelos pode ser decorrente do ajuste for¢ado dos
dados decorrentes da colinearidade dos descritores nos modelos, 0s quais ndo conseguem

descrever o espaco quimico de forma apropriada'®.

Tabela 4: Descritores selecionados para a modelagem do QSAR 2D baseados em descritores

topologicos.
Tipo de Descritor Simbolo Descricao
Constitutional nR09 Numero de anéis de 9 membros
Topoldgico DELS Varia¢do molecular eletrotopologica
Indice de Conectividade X3sol Indice de conectividade e solvatagdo chi-3
. N Indice de informagdo de contetido
Indice de Informacao IC1

(simetria da vizinhanga de ordem 1)

Maior autovalor n. 7 da matriz de carga /

BEHm7 . o
ajustada pelas massas atbmicas

Maior autovalor n. 8 da matriz de carga /

Descritores de autovalor de cargas BEHmMS . o
ajustada pelas massas atdmicas

BEHVS Maior autovalor n. 8 da matriz de carga /
ajustada pelo volume atémico de Van der Waals
GGI2 Indice de carga topoldgica de ordem 2
fndice de carga topolégica GGI5 indice de carga topologica de ordem 5
GGI6 Indice de carga topologica de ordem 6
JGIS Meédia do indice de carga topologica de ordem 5
Quantidade de grupos funcionais nArX Numero X de anéis aromaticos
C-027 R--CH--X
Atomo centrado em fragmentos H-053 H ligado a C sp’ com 2 halogénios ligados ao C adjacente
N-075 R--N--R®/ R--N—X ( ¢ é um grupo piridina)

B02[C-O] presenga/auséncia de C-O a uma distancia topologica 2
BO2[N-F]  presen¢a/auséncia de N-F a uma distancia topologica 2
BO3[N-N] presenga/auséncia de N-N a uma distancia topologica 3
Impresséo digital binaria 2D BO8[C-O] presenga/auséncia de C-O a uma distancia topoldgica 8
BOS[N-N] presenga/auséncia de N-N a uma distancia topologica 8
BO9[N-N] presenga/auséncia de N-N a uma distancia topologica 9
B10[C-C] presenca/auséncia de C-C a uma distancia topologica 10
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Como alternativa, foi utilizado o método de PCA para verificar a capacidade dos
descritores em descrever as propriedades fisico-quimicas e estruturais da série. A técnica
de PCA agrupa os descritores altamente correlacionados, substituindo-os por um niimero
menor de novos descritores, ndo correlacionados, que sdo denominados Componentes
Principais (PCs). Para esta etapa os 22 descritores presentes nos 10 melhores modelos de
MLR (Tabela 4) foram reunidos e autoescalonados e analise exploratoria realizada no
programa PIROUETTE 4.0

Os resultados da andlise de PCA (Figura 24) mostrou que 65,9% da variancia total
estd contida nas trés primeiras componentes principais (PCs). Contudo, a PCl1
individualmente ¢ capaz de separar os compostos do grupo treino de acordo com a sua
poténcia: inibidores de baixa poténcia (pICsy < 5,65) apresentam valores negativos para a
PC1; enquanto que os de alta poténcia (pICsp > 6,67) exibem valores positivos para a
PC1. Essa analise mostra que os descritores selecionados sdo capazes de discriminar os

inibidores do conjunto em fung¢ao dos seus valores de propriedade biologica.
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Figura 24: Distribui¢do dos compostos na analise de PCA: quadrados laranja compostos de baixa
poténcia (pICsy < 5,65), losangos, representam inibidores com poténcia intermediaria (5,66 <
pICsy < 6,66) ; quadrados brancos, moléculas com alta potencia (pICsy > 6,67).
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Adicionalmente, o grafico de peso (contribuicdo) (Figura 25) mostra que
propriedades eletronicas (descritas por GGI5 e GGI6) e estruturais (descritas por BO8[N-
N] e BO9[N-N]) tem papel de destaque para PC1 e, portanto, sdo uteis para separar as
moléculas de acordo com sua poténcia. Isso mostra que os descritores selecionados na
etapa anterior devem ser Uteis para explicar a atividade bioldgica. Dessa forma, a fim de
estabelecer a correlagdo dos descritores com a propriedade dos compostos da série,

modelos de QSAR foram gerados utilizando PLS, como disponivel no PIROUETTE 4.0.
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Figura 25: Grafico de pesos dos descritores para PC1 ¢ PC2.

O melhor modelo de QSAR obtido apresentou altos valores estatisticos ( 7= 0.87
e ¢°= 0.85), evidenciando elevada correlagio entre os descritores ¢ a propriedade
biologica, assim como consideravel consisténcia interna. Técnicas de validag¢ao cruzada
mais exigentes (LMO) ndo produziram mudangas significativas nos parametros
estatisticos, confirmando assim significancia e estabilidade do modelo. A fim de

investigar o poder preditivo foram estimados os valores de pICso dos 27 compostos do
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conjunto teste. O resultado desta analise (Tabela 5 e Figura 26) mostra que a capacidade
preditiva do modelo (rzpredz 0,84) ¢ maior do que aquela obtida nos modelos de HQSAR,
sugerindo que a utilizacdo de informacgdes estruturais e fisico-quimicas, codificadas em
descritores topoldgicos € crucial para descrever as relagdes entre a estrutura quimica e a

atividade bioldgica da série de inibidores de BACE-1 em estudo.

Tabela 5. Valores preditos e residuais de plCs, para os 27 compostos do grupo teste de acordo com
o melhor modelo de QSAR 2D cléssico.

Comp. Exp.® Pred.” Resid® | Comp. Exp.® Pred.” Resid°|Comp. Exp.? Pred.” Resid"

02 535 5,34 0,01 40 6,68 6,55 0,13 67 727 6,88 0,39
07 5,31 5,29 0,02 42 6,54 6,69 -0,15 71 7,47 6,99 0,48
10 5,57 6,12 -0,55 48 7,28 7,34 -0,06 77 591 5,97  -0,06
15 7,05 7,06 -0,01 50 7,52 7,30 0,22 79 597 6,09 -0,12
23 598 6,39 -0,41 53 7,11 7,23 -0,12 85 5,73 5,89 -0,16
25 5,69 5,63 0,06 55 7,16 7,26 -0,10 920 6,70 6,31 0,39
32 4,75 493  -0,18 57 7,11 6,92 0,19 91 6,41 6,23 0,18
35 548 5,60 -0,21 58 7,25 7,03 0,22 929 6,45 6,61 -0,16
37 6,15 5,64 0,51 59 7,42 7,40 0,02 102 742 7,00 0,42

* Valor Experimental / ® Valor predito / “ Diferenga entre valor experimental e predito.
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Figura 26: Valores preditos versus experimentais de pICsy para o conjunto treino (quadrado) e
teste (tridngulos) de acordo com o melhor modelo de QSAR 2D baseado em descritores
topoldgicos.

A andlise da contribuicdo dos descritores para o vetor de regressao (Figura 28)
permite verificar quantitativamente a importancia de cada um deles para o modelo final

de QSAR. Os descritores mais relevantes corroboram com aqueles descritos no grafico de

65



contribuicdo das PCs (Figura 27) e assim, a interpretagdo das informacgdes codificadas
neles devem fornecer elementos importantes, em termos de caracteristicas quimicas e

estruturais que influenciam na poténcia das moléculas.
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Figura 27: Contribui¢ao dos descritores para o vetor de regressdo obtido para o melhor modelo
de QSAR 2D.

Descritores de indice de carga topologica sdao caracterizados pela sua capacidade
de avaliar a transferéncia de cargas entre pares de atomos, levando em conta a carga

9 Dentre os descritores selecionados, GGI5 e GGI6 descrevem a

global da molécula
distribuicao de cargas entre atomos separados a uma distancia topoldgica igual a 5 e 6,
respectivamente. A analise da distribuicdo dos valores de GGI6 em fun¢do da poténcia
mostra uma relacdo direta entre esses valores (Figura 28). De fato, a andlise das
moléculas mais potentes mostra um niimero maior de dtomos capazes de participar da
transferéncia de carga, se comparado ao nimero de moléculas de baixa poténcia, as quais
apresentam estruturas mais simples. A correlacdo nao ¢ tao evidente para GGIS, porém
deve-se salientar que, na analise, os valores desse descritor sio multiplicados pela sua

influéncia (loading) para as PCs, portanto a falta de correlagdo observada ndo invalida ou

contradiz a interpretacdo do modelo de QSAR.
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Figura 28: Distribuicdo dos descritores GGI5 e GGI6 versus valores de atividade biologica pra
os compostos do conjunto treino.

O gréfico do vetor de regressdao também destaca a contribuicao positiva para os
descritores BO8 [N-N] e B09 [N-N] (Figura 29 -A), que representam a presenca de
fragmentos estruturais moleculares de pares de 4&tomos de nitrogénio localizados a uma
distancia topologica 8 ou 9, respectivamente. Analisando o conjunto de dados, foi
possivel observar que mais de 90% dos compostos com ambos os descritores na sua
estrutura exibem alta poténcia (pICso> 6,80). Este resultado estd de acordo com os mapas
contribuicdo dos modelos de HQSAR, que também destacam os mesmos atomos como
tendo contribui¢des positivas para a poténcia (Figura 29 — B). Por outro lado, BO3[N-N],
que descreve o numero de pares de atomos de nitrogénio separados por 3 ligagdes parece
ter efeitos prejudiciais sobre a atividade inibitoria. Considerando que uma mudanga na

distancia entre os dtomos de nitrogénio inverte a contribui¢do, ¢ razoavel assumir que
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atomos de nitrogénios posicionados incorretamnete ndo sdo capazes de interagir de
maneira eficiente com os residuos polares encontrados no sitio ativo da BACE-1,

reduzindo assim a poténcia do composto.

Figura 29: Descritores B0O8 [N-N] e B09 [N-N] representados na estrutura de um
composto de alta poténcia (46, pICso = 7,3) (A); e observacao deste mesmo descritor no
mapa de contribui¢do do HQSAR (B).

Embora a utilizacao de descritores 2D na geragao de modelos de QSAR apresente
vantagens, ja que eles podem ser calculados para todas as moléculas existentes e a
obtencdo dos seus valores seja relativamente rdpida, uma das principais criticas na sua
utilizacdo estd na dificuldade em se atribuir um significado fisico-quimico claro para
muitos deles'”’. De fato, diversos descritores topologicos presentes no modelo final sdo
de dificil interpretacdo e, portanto, tem sua aplicabilidade limitada para o planejamento
de inibidores.

Dessa maneira, considerando que a resposta biologica ¢ decorrente de um evento
tridimensional (encaixe do ligante no sitio ativo da BACE-1) e visando aprofundar o
estudo sobre parametros eletronicos e estéreos que influenciam na atividade das
moléculas em estudo, decidimos realizar uma andlise comparativa dos campos

moleculares como alternativa para construcao de novos modelos de QSAR.
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5.3. ESTUDOS DE QSAR 3D

5.3.1. QSAR 3D CoMFA

5.3.1.1. O Alinhamento Estrutural dos Compostos

A geracdo de modelos de QSAR a partir do método de CoMFA se baseia no
postulado de que as propriedades que condicionam a afinidade de ligacdo estao
relacionadas com aquelas representadas pelos campos estereoquimicos e eletrostaticos''”.
Conforme descrito na metodologia, um dos requisitos primarios do método de COMFA ¢
o alinhamento relativo de todos os compostos, para que eles tenham conformacao e
orientagdo comparavel no sitio ativo.

Entre os 102 inibidores selecionados, somente 6 tem as suas respectivas estruturas
cristalograficas disponiveis na base de dados do PDB (31GB, 3IND, 3INE, 3INF, 3L3A e
3L38). Por esta razdo, € necessario encontrar a provavel conformacdo bioativa dos
demais compostos, o que foi feito por quatro estratégias diferentes:

O primeiro método de alinhamento usado (Alinhamento I - Figura 31) ¢ baseado
na premissa de que as moléculas devem se ligar de modo semelhante no alvo
macromolecular e portanto, fragmentos idénticos devem ser encontrados na mesma
regido do espago. Por isso, grupos funcionais e/ou atomos comuns a todas as moléculas
foram identificados e utilizados para sobrepor as estruturas minimizadas dos inibidores de
BACE-1 utilizados nesse trabalho. Embora a orientacdo gerada ndo forneca exatamente a
‘conformagao bioativa’, se comparada aos ligantes do complexo da BACE-1 (Figura 31,
A), as estruturas minimizadas podem representar pontos acessiveis do espago
conformacional dos inibidores no sistema bioldgico, fornecendo dados de relacdo

estrutura-atividade tteis'>".
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Figura 30: Resultado da sobreposi¢do baseada na maxima estrutura comum Alinhamento
I (acima); imagem comparativa que evidencia claramente as diferencas nas
‘conformacdes bioativas’ através da sobreposicao dos ligantes do complexo 3138 e 3INF
(A) e das estruturas 3D desses ligantes minimizadas pelo método AM1 (B) (abaixo).

A segunda estratégia de alinhamento adotada (Alinhamento II) parte da mesma
hipotese anterior (modo de interacdo semelhante no sitio ativo), mas agora estima a
semelhanca dos inibidores com base na similaridade morfologica calculada com o auxilio
do programa SURFLEX-SIM. Este método baseia-se na comparagdo das moléculas em
relagdo as suas superficies de Van der Waals, atomos doadores e aceptores de ligacao de
hidrogénios e atomos carregados negativamente a fim de obter conformagdes proximas
das bioativas, visando a maxima sobreposi¢ao entre elas, sem contudo ocupar um volume
muito maior que o da molécula referéncia, que no nosso caso foram os ligantes presentes
nos complexos cristalograficos da BACE-1 (PDB: 3L38 e 3INF). A partir desses
critérios, 74 inibidores foram alinhados sobre as coordenadas cristalograficas do inibidor
de BACE-1 encontrado no complexo 3INF e 28 inibidores sobre o ligante do complexo

3L38, as conformacgdes obtidas foram reunidas para compor o alinhamento II (Figura 32).
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ALINHAMENTO Il

Figura 31: Alinhamento dos inibidores de BACE-1 obtido a partir do método baseado na
similaridade de moléculas (Alinhamento II). Em amarelo estdo indicadas as estruturas dos
ligantes extraidos dos complexos da BACE-1 PDB 3INF e 3L38.

A terceira estratégia de alinhamento baseou-se no acoplamento das estruturas dos
ligantes no sitio da BACE-1 com o auxilio programa GOLD 4.2.1. Para a obten¢ao do
Alinhamento III, foram tomadas as cinco melhores solug¢des fornecidas pelo algoritmo,
de acordo com o protocolo descrito na metodologia. A qualidade das solugdes foi
avaliada de acordo com o posicionamento de cada conformacao em relagdao aos residuos
no sitio ativo, baseando-se no modo de interacao observado para o ligante cristalografico.
As solugdes que melhor se subrerpunham ao ligante, obdecendo, por exemplo, ao
posicionamento mais adequado para a realizacdo das interagdes com os residuos
asparticos na regido catalitica e no bolsdo hidrofilico S3 (Figura 33) foram escolhidas

para compor o alinhamento III.
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Figura 32: Representagdo esquematica das principais interagdes entre os inibidores da série em
estudo e a BACE-1 (a esquerda) e resultados da sobreposi¢do dos compostos no Alinhamento III
(a direita).

Finalmente, a quarta estratégia de alinhamento objetivou unir as vantagens das
informagdes sobre as conformagdes dos ligantes cristalograficos com a sobreposicao
espacial pelo método baseado na maxima estrutura comum. Tomadas juntas, estas
estratégias podem proporcionar a aproximagdo de grupos semelhantes no espago
atenuando as diferencas na sobreposicao relativa entre as moléculas nos Alinhamentos II
e III, levando a uma melhora na qualidade estatistica dos modelos de CoOMFA gerados.
Desta forma, as conformagdes obitdas apos a andlise por similaridade morfoldgica, bem
como aquelas obtidas por acoplamento molecular foram realinhadas espacialmente com
base em grupos funcionais e d&tomos comuns, conforme descrito na secdo experimental,

gerando os Alinhamentos IV e V (Figura 32).
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Conformacoes obtidas
pelo método baseado
na Similaridade
(Alinhamento II)

Compostos quimicamante
semelhantes ao ligante 31.38
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estrutura comum

Compostos quimicamante
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Figura 33: Estratégia para o realinhamento molecular das conformagdes oriundas dos Alinhamentos II (acima) e
alinhamento III (abaixo), pelo método da maéaxima estrutura comum, para a geracdo dos alinhamentos IV e V
respectivamente. Os ligantes complexados na estrutura da BACE-1 e 3INF e 3L38 estdo representados em amarelo.
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5.3.1.2. Desenvolvimento e Validacdo dos Modelos de CoMFA

Os descritores (campos estéricos e eletrostaticos) foram calculados inicialmente,
para cada molécula do conjunto treino, nas conformacdes e orientagdes espaciais
definidas nos alinhamentos I, II e III usando os parametros padrdoes dos campos
moleculares e espagamento da grade de 2,0 A. Embora modelos preliminares (Tabela 6)
apresentem valores estatisticamente aceitaveis (¢° proximos a 0,70),0bserva-se uma
discrepancia entre os valores ¢° e ° (> 0,25). Essas diferencas podem ser devido a um
sobreajuste dos modelos, seja por valores de 7 superestimados, ou por conta da baixa

preditividade estimada para o conjunto durante a validagdo (baixo valor de ¢° ).

Tabela 6: Modelos de COMFA obtidos com pardmetros padrio e espacamento de 2A.

Alinhamento Paramteros Estatisticos

q7 P SEE PCs FS (%) FE(%)
I (Modelo 1) 0,66 0,92 0,250 5 46 54
II Modelo2) 0,68 0,94 0,208 4 38 62
Il (Modelo 3) 0,69 0,97 0,161 6 48 52

qz: Coeficiente de Correlagdo por Validacdo Cruzada; #:Coeficiente de Correlacdio sem Validagdo
Cruzada; SEE: Erro Padrio de Estimativa; PC: Numero Otimo de Componentes; FS: Fracdo de
Contribuig¢ao do Campo Estérico; FE: Frag¢ao de Contribui¢cdo do Campo Eletrostatico

A fim de garantir resultados de maior confiabilidade estatistica novos modelos
foram gerados usando o procedimento de focagem da regido, o qual permite a
modificacdo do espagamento do grid para o calculo dos campos moleculares, bem como
a utilizacdo de um coeficiente discriminante como alternativa para destacar somente os
componentes do CoMFA, gerados na andlise prévia de PLS, que contribuem para a
predicao da poténcia inibitéria. Nesta etapa, diferentes tamanhos de espagamentos foram
considerados (0,5, 1,0, 1,5 e 2A) e os campos moleculares foram multiplicados por um
peso fixo (0,3, 0,6, 0,9 ou 1,2) utilizando-se a opgdo ‘Stdev Coefficients’ SDC. A
combina¢do de ambos os pardmetros deu origem a 16 modelos de CoMFA para cada

alinhamento (Tabela 7).
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A andlise da influéncia desses dois fatores mostra que para o mesmo espagamento
(A) os valores de ¢° ndo variam significativamente, obtendo-se em alguns casos, valores
estatitiscos idénticos. Neste caso, o melhor modelo foi selecionado pela capacidade de
predicao da validacao externa. A maioria dos modelos apresentaram valores elevados de
g’ com o espacamento de 1,0 A ¢ SDC 0,6. Adicionalmente, é possivel observar que a
discrepancia entre os valores de ¢° ¢ #* foi marcadamente reduzida, se comparado aos
resultados obtidos com a analise previamente discutida (Tabela 6).

Visando comparar os modelos obtidos, segue abaixo uma breve descricao das

principais caracteristicas e resultados provenientes de cada um deles.

Tabela 7: Influéncia da focagem da regido e do espagamento da grade nos valores de ¢°
dos modelos de COMFA.

Valor de SDC (Focus COMFA)
Alinhamento | GS (&) 0.3 06 | 09 | 12
q°/ PCs

0.5 0,75/5 0,75/5 0,755  0,73/6

. 1.0 0,77/5 0.77/5  0,76/6  0,74/6
1.5 0,71/5 0,72/5 0,755  0,72/5

2.0 0,55/3 0,56/3 0,583  0,60/6

0.5 0,72/4 0,73/5  0,74/6  0,74/6

. 1.0 0,75/4 076/4  0,76/S 0,75/
1.5 0,53/4 0,55/5  0,54/5  0,54/5

2.0 0,57/5 0,58/6  0,60/6  0,58/6

0.5 0,73/6 0,75/6  0,75/5  0,74/6

- 1.0 0,76/5 0.78/5  0,78/6  0,77/6
1.5 0,56/6 0,55/6  0,53/6  0,52/6

2.0 0,59/3 0,61/3 0,623  0,61/3

0.5 0,69/4 0,70/4 _ 0,70/4 _ 0,69/4

v 1.0 0,72/4 0.73/4 0,735  0,73/6
1.5 0,70/4 0,72/4 0,714  0,73/5

2.0 0,58/5 0,60/4 0593 0,595

0.5 0,73/6 0,77/6 _ 0,79/6 _ 0,79/5

v 1.0 0,79/5 0,81/4 0823  081/3
1.5 0,64/4 0,63/5 0,625  0,60/4

2.0 0,58/5 0,61/4 0595 0,57/

75



O melhor modelo de CoMFA obtido aplicando-se a focagem da regido para o
Alinhamento I, apresentou elevada significancia estatistica (r2= 0,90, q2= 0,77/ 5 PCs —
Modelo A, Tabela 8) e capacidade preditiva (rzpred = 0,73) indicando que que esse
alinhamento pode produzir modelos preditivos e com consisténcia interna razoavel. Ja o
melhor resultado de CoMFA obtido a partir do Alinhamneto II (modelo B- Tabela 8),
forneceu um modelo mais simples, (4PCs), comparado ao modelo A e com valor de ¢° =
0,76. Contudo, ¢ possivel observar que 3 moléculas do conjunto teste (2, 25 e 77 —
Apéndice B) exibem diferengas significativas (> 0,75) entre os valores residuais,
contribuindo para a redugdo da capacidade de predigdo global do modelo (+° pred = 0,64).

Os residuos de um modelo de regressdo contém as informagdes que justificam as
razdes pelas quais o proprio modelo ndo consegue explicar 100% da variabilidade dos
valores observados de propriedade bioldgica. Em geral, isso ocorre devido a presenca de
erros aleatorios relativos a determinacao quantitativa do ensaio experimental ou devido a
especificacdo impropria do modelo (falta de ajuste)'*%. Nos casos em que 0 modelo é bem
ajustado, o conjunto de residuos descreve apenas os erros experimentais e, portanto, a
distribuicao dos residuos deve revelar um padrao estritamente aleatorio. Porém, o grafico
dos valores residuais obtidos com o modelo B (Figura 34) mostra ao contrario, um padrao
ndo aleatorio da distribui¢do dos pontos, evidenciando que os residuos contém erros
sistematicos devidos a especificagdo incorreta do modelo.

Devido a baixa confiabilidade estatistica do modelo B, este foi excluido das
analises. Na sequéncia, os mesmos protocolos descritos para os modelos anteriores foram
empregados para construir modelos CoMFA para as moléculas do Alinhamneto III
(Figura 31). O melhor modelo obtido apresenta elevada capacidade de correlagdo (° =
0,95 ¢ ¢°= 0,78, com 5PCs modelo C - Tabela 8) e se mostrou robusto quanto a sua

capacidade de predicao externa (rzpredZO,78).
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Tabela 8: Resultados dos melhores modelos de CoOMFA obtido com os Alihamentos I, I, IIT, IV

e V.
. ALINHAMENTO
Parametros I 11 111 v %
Estatisticos
Modelo A Modelo B Modelo C Modelo D Modelo E
GS (A) 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
SDC 0.6 0.6 0.6 0.6 0.9
q°¢ 0,77 0,76 0,78 0.73 0.82
pC? 5 4 5 4 3
rle 0,90 0,94 0,95 0.91 0,89
SEE' 0.271 0.213 0.193 0.259 0.285
F¢ 128.9 271.3 268.4 178.6 192.1
r’pred" 0,73 0,64 0.78 0.86 0.76
FS (%)’ 54 41 47 46 49
FE (%) 46 59 53 54 51

"Espacamento da Grade; "Valor do coeficinete para focagem da regido por Standard Deviation
Coefficient; “Coeficiente de correlagdo por validagdo cruzada; “Numero 6timo de Componentes
Principais; “Coeficiente de correlagdo sem validagdo cruzada; Erro padrdo estimado.; £Valor do
teste F. hCoeﬁcien‘te de correlagdo para a predigdo do conjuto teste; ' Fragdo de Contribuigdo do
Campo Estérico; 'Fra¢ido de Contribui¢do do Campo Eletrostatico
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Figura 34: Valores residuais (diferenca entre plCsy predito e observado
experimentalmente) dos compostos do conjunto teste, para o melhor modelo de CoMFA
obtido com o Alinhamento II (modelo B).
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Finalmente, na quarta estratégia de sobreposi¢ao, considearnado as conformagdes
oriundas dos alinhamentos II e III, foi realizado um realinhamento rigido das
conformagdes para obte¢ao dos alinhamentos IV ¢ V. O modelo gerado a partir do
alinhamento IV (Modelo D — Tabela 8) apresentou valores estatisticos ligeiramente
inferiores (r2=0,91 q2=0,73 ¢ 4PCs ) aos resultados obtidos no modelo B. Porém, a
capacidade de predicao externa desse modelo mostrou-se significativamente maior (rzp,ed
= 0,86). J4 0 alinhamento V (modelo E) forneceu resultados de +°=0,89, 4°=0,82 ¢ 3PCs,
sendo que, diferentes dos demais modelos discutidos, o melhor resultado foi obtido
utilizando peso fixo atribuido na focagem por SDC de 0.9 (Tabela 6). Neste caso, a
preditividade externa evidenciou valores semelhantes ao modelo inicial baseado no
acoplamento molecular (rzpred=0,76). A pequena diferenga numérica entre o pICsy obtido
experimentalmente e o pICsy predito para os compostos, de acordo com ambos os
modelos D e E (Figura 35), evidencia boa a confiabilidade e consisténcia para os dois
modelos. Esses dados sugerem que o realinhamento gerado proporcionou uma melhora
na posi¢ao relativa dos compostos comparado aos alinhamentos iniciais baseados na

similaridade e no acoplamento molecular.

O Conjunto Treino O 8 1 O Conjunto treino O
A Conjunto Teste [m] o A Conjuntro teste A Q O
A O
A =z
7 DQE,E od 7 1 A gy0n
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5 O @ od %2 D%ﬁ o *
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5 OA A 51 O,
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r=091/q=0,73/r pred= 0,86 r=0,89/qg=0,82/r pred= 0,76
L] L] L] 1 4 L] L] L] 1
4 5 6 . 7 8 4 5 6 . 7 8
pIC;, Experimental pIC;, Experimental

Figura 35: Valores preditos versus experimentais de pICs, para o conjunto treino (quadrado) e
teste (tridngulos) de acordo com o melhor modelo obtido com o alinhamento IV (esquerda) e
alinhamento V (direita).
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De forma geral, os modelos de CoMFA apresentaram qualidade estatistica
comparavel e portanto, foi feita uma analise das informagdes oriundas de cada modelo a
fim de identificar pontos consensuais que pudessem guiar o planejamento de inibidores

mais potentes.

5.3.1.3. Interpretacio dos Mapas de Contorno do CoMFA

Os mapas de contorno gerados através método de CoMFA sao poliedros gerados
no espaco por interpolacdo dos respectivos termos de energia estérea e eletrostatica
calculadas e sdo importantes para explicar os diferentes valores de poténcia apresentado
pelos compostos da série em estudo. Esses mapas sao projetados nas regides cujos pontos
estao relacionados a variancia das propriedades estéreas e eletrostaticas dos ligantes.
Dessa maneira, a auséncia de poliedros em determinadas areas ndo implica exatamente
que um dado grupo ou fragmento molecular ndo tenha importancia, apenas que todos os
compostos examinados exercem naquela regifio a mesma influéncia'>.

Os campos 3D representados por poliedros nas cores verdes e amarelas referem-se
a caracteristicas estereoquimicas, enquanto aqueles em azul e vermelho se referem a
caracteristicas eletrostaticas. Os campos em verde sugerem substituicdes com grupos
mais volumosos, indicando que ha pouca ou nenhuma restri¢cao estérea em determinada
regido e os campos amarelos, em oposto, referem-se a regides do espaco as quais sao
favoraveis grupos menos volumosos. A presenca de poliedros azuis em torno da
molécula ¢ sugestiva para a introdug¢do de grupos com maior carga positiva enquanto
que poliedros vermelhos sugerem substituintes mais eletronegativos. Para a melhor
compreensdo dos mapas de contorno, uma descri¢gdo prévia do sitio ativo da BACE-1 ¢
mostrada.

A estrutura tridimensional da BACE-1 evidencia que o dominio catalitico da
enzima possui uma longa fenda para o reconhecimento do substrato, com dois residuos
asparticos posicionados no sitio ativo, no qual bolsdes laterais apresentam residuos de
aminoacidos que interagem com o substrato para corretamente posiciona-los durante o
mecanismo de catélise’™. A estrutura cristalografica 3INF (Figura 36) mostra o nucleo
aminoimidazol do ligante complexado (66 - Apéndice A) orientado frente aos residuos
asparticos cataliticos (Asp™’ e Asp’*). Moléculas de agua se distribuem ao longo da

fenda catalitica até o bolsdo S2’, que € rico em grupos polares/carregados. Adjacente a
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esta regido uma cavidade estreita (FLAP) ¢ delimitada por um residuo tirosina (Tyr133)
que altera a sua conformacao para melhor acomodar o substrato. O bolsdao S1 ¢ o mais
hidrofoébico sendo rico em aminoaciodos aromaticos, enquanto que S3 constitui uma

cavidade mais larga com caracteristica mista, de hidrofobicidade e hidrofilicidade®.

Figura 36: Representacao simplificada do sitio ativo da BACE-1 (PDB: 3INF).

Mapas de contorno estéreos e eletrostaticos foram gerados para um inibidor de
alta poténcia (pICsp = 7,5 - Figura 37) segundo os modelos C, D e E os quais
apresentaram maior capacidade de preditiva. Os descritores de campos eletrostaticos para
os modelos C, D e E (Tabela 8) explicam 53% e 54%, 51%, respectivamente, da
variancia total dos dados, enquanto que os estereoquimicos explicam 47%, 46% e 49%
indicando que as caracteristicas eletrostaticas sdo mais importantes para diferenciar a
atividade inibitoria dos compostos. Este dado corrobora os modelos de QSAR 2D, que
ressaltam a importancia de descritores que descrevem propriedades eletronicas para a
poténcia das moléculas.

Algumas informacgdes evidenciadas sdo comuns a todos os mapas, como por
exemplo, a interacdo desfavoravel na regido proxima ao nucleo aminoimidazol, indicada

por poliedros amarelos projetados em diregdo a area acessivel ao solvente.
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Modelo C .

Modelo D

Figura 37: Mapas de contorno para o composto 20 (pICso = 7,5) de acordo com os melhores
modelos de CoMFA. Os mapas estéreos (esquerda) estio mostrados em verde e amarelo
(contornos em 0,05 Kcal/mol e -0,017 Kcal/mol, respectivamente), enquanto que € oS mapas
eletrostaticos (a esquerda) estdo mostrados em vermelho e azul (contornos em 0,078 e -0,065
Kcal/mol).

Os mapas de contorno mostram ainda, que nao hé restri¢ao estérea significativa na
posicao para do anel o-cloro piridinico, sendo favoravel para a poténcia a introducgdo de
um atomo ou grupo eletronegativo. No acoplamento do composto 20 no sitio ativo da
BACE-1 (PDB: 3INF), observa-se de forma mais clara que um substituinte em para ¢
capaz de realizar uma interagdo com um residuo de glicina (Gly73) no bolsdao S3 da
macromolécula (Figura 38). E valido referir que o anel m-piridinico foi estrategicamente
usado para aumentar a afinidade de inibidores pela enzima por meio de interacdes de

hidrogénio de uma molécula de dgua (W470 — PDB 3INF) conservada e um residuo de
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serina (Ser291 — PDB 3INF), proximo a cavidade catalitica da BACE-1*"* (Figura 38).
Visto que a maioria dos compostos com pICsy superior a 6,5 apresentam o anel m-

piridinico (ex: 44 - 55 , Apéndice A), considera-se que a manuten¢ao deste grupo ¢

crucial e assim, derivados 3,4-dissubstituidos devem ter poténcia melhorada.

Figura 38: Acoplamento do inibidor 20 (pICsy = 7,50) no sitio ativo da BACE-1( PDB: 3INF).
A estrutura do ligante complexado esta em rosa. Os mapas de contorno estéreos foram obtidos
com o modelo E (verde: 0,05 Kcal/mol; amarelo: -0,017 Kcal/mol). Em destaque, o poliedero
verde indica a substituicdo favoravel em para no anel m-piridinico, possibilitando a formagdo de
interagdes de hidrogénio adicionais com a carbonila dos residuos Gly73 / Thr294 (setas
tracejadas). A linha s6lida em negrito destaca a interagao do inibidor com o residuo Ser 291, por
meio de uma molécula de agua conservada.

Mapas de contorno eletrostaticos obtidos com os modelos C e D exibem poliedros
azuis em torno do anel benzénico ligado diretamente ao nticleo aminoimidazol, indicando
que anéis eletrodeficientes nessa regido sdo favordveis para a poténcia. Neste caso, ¢
possivel sugerir a introducdo de pequenos grupos/ atomos elétron-sacadores no benzeno
(ex: -CN, NO,, -F, -Cl, etc). A importancia desta substituicao pode ser observada entre os
compostos com poténcia mais elevada da série (ex: 60 — pICsy = 8,0, 63 ¢ 64 — pICsy =

7,7) os quais apresentam na sua estrutura um anel p-flior- benzénico.
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Adicionalmente, campos estéreos e eletrostaticos ressaltam modificagdes
direcionadas a regiao S2’ (Figura 39). O poliedro em azul obtido com o modelo E mostra
que ¢ favoravel a introdug¢do de grupos eletrodeficientes na cavidade imediatamente
adjacente a regido FLAP, enquanto que poliedros em verde nesta mesma regido, exibidos
por todos os mapas de contorno, indicam que ¢ possivel a introdu¢do de grupos
volumosos.  E valido referir que a area em questio apresenta restricdo estérea parcial,
especialmente devido a presenca de um residuo de triptofano (Trp138 em 3INF), o qual ¢
capaz de realizar interagdes adicionais com os ligantes. Como prova disso, o dtomo de
oxigénio do grupo trifluormetoxi no composto 20, interage com o N de Trpl38

contribuindo positivamente para a atividade da série®" .

Figura 39: Acoplamento do inibidor 20 (pICsy, = 7,50) no sitio ativo da BACE-1( PDB: 3INF).
A estrutura do ligante complexado estd em rosa. Mapas de contorno estéreos e eletrostaticos
foram obtidos com o modelo E (verde: 0,05 Kcal/mol; amarelo: -0,017 Kcal/mol; azul: 0,078
Kcal/mol; vermelho: 0,065 Kcal/mol). Em destaque a regido FLAP e S2°.
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Por fim, a partir do melhor modelo (modelo D), as estratégias de modificacdes
moleculares sugeridas foram reunidas e espera-se que estas informagdes possam auxiliar

na obtengdo de derivados congéneres, inibidores de BACE-1 mais potentes (Figura 40).

Regido favoravel a substituintes Regido desfavoravel a
eletronegativos na posi¢do para do anel substituintes volumosos

Area estericamente
desfavoravel e com
carcacteristicas favoraveis
para grupos eletrodeficientes

Figura 40: Estratégias de modificacdes moleculares a partir da andlise dos mapas de
contorno dos modelos de COMFA para aumentar a atividade da série de compostos em
estudo.
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6. CONCLUSAO

A diversidade quimica e a distribuicao dos valores de propriedade farmacologica
(poténcia inibitoria) no conjunto de dados organizado neste trabalho ¢ apropriado,
permitindo consideravel cobertura do espago quimico bioldgico. Os modelos finais de
HQSAR para os inibidores de BACE-1 apresentaram bons coeficientes de correlagdo e
capacidade preditiva satisfatoria. Paralelamente, os modelos quimiométricos de QSAR
2D baseados em descritores topologicos apresentaram consisténcia interna e externa
elevada, indicada pelos valores dos coeficientes de correlagdo e de preditividade externa,
os quais foram superiores aos obtidos com hologramas moleculares (modelos de
HQSAR). Os descritores GGI5 e GGI6, de maior contribuicdo para o vetor de regressao
do melhor modelo de QSAR 2D, se referem transferéncia de cargas entre pares de &tomos
separados a uma ordem de 5 e 6 atomos, respectivamente, indicando que propriedades
eletronicas sdo importantes na caracterizacdo de inibidores ndo pepetideomiméticos de
BACE-1 com elevada poténcia. Ja4 os descritores BOS[N-N] e BO9[N-N], que também
exibiram relevante contribuicdo para o vetor de regressdo, descrevem a presenca de
fragmentos de cadeia que possuem atomos de N separados a uma distancia topoldgica de
8 e 9 atomos. A visualizacdo desse fragmento na estrutura de moléculas de alta poténcia
da série pdde ser feita em concordancia com os mapas de contorno do HQSAR,
evidenciando que modelos de QSAR 2D baseado em descritores complementam
informacdes sugeridas pelo método baseado em fragmentos.

Os modelos de QSAR 3D gerados para o mesmo conjunto treino usado nas
analises de QSAR 2D, utilizando diferentes estratégias alinhamentos, destacam a
importancia da sobreposi¢ao relativa na robustez dos modelos. Nesse sentido, o
realinhamento rigido das conformacdes obtidas pelo método de sobreposi¢ao baseado na
similaridade forneceu um modelo com capacidade preditiva marcadamente superior ao
modelo previamente obtido. Ao passo que, a mesma estratégia aplicada a sobreposi¢ao
baseada no acoplamento molecular permitiu a obtencdo de um novo modelo com melhor
interpretagdo (menor fragmentagcdo) dos mapas de contorno. Adicionalmente, os mapas
de contorno do CoMFA, obtidos com técnicas distintas de alinhamento, forneceram
modelos robustos cuja interpretagdo evidenciaram caracteristicas comuns, que reunidas,

sdo guias uteis para guiar o planejamento de inibidores congéneres mais potentes.
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A aplicagdo de estratégias integradas em quimica medicinal ¢ importante no
planejamento de farmacos. O uso de métodos baseados na estrutura do receptor em
conjunto com o emprego de técnicas de QSAR 3D e QSAR 2D confirma mais uma vez
que ¢ valido associar estratégias procurando uma sinergia util no planejamento de novas
moléculas. Os modelos finais de QSAR devem ser uteis para guiar futuros trabalhos em
quimica medicinal no planejamento de novos inibidores nido peptideomiméticos de

BACE-1 com poténcia otimizada.
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Apéndice A- Estrutura quimica e valores de pICsy do conjunto de inibidores de bace-1 utilizados para os estudos de QSAR 2D e QSAR 3D.
(As moléculas do conjunto teste sdo estao indicadas por marcadores de fundo).

Comp Estrutura pICsy | Comp Estrutura pICsy | Comp Estrutura pICs
01 4,42 05 5,28 09 5,84
02 4,63 06 5,15 10 6,68
03 4,69 07 5,09 11 7,00
04 4,52 08 5,59 12 7,15
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Comp Estrutura pICsy | Comp Estrutura pICso | Comp Estrutura pICsp
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Comp Estrutura pICsy | Comp Estrutura pICsy | Comp pICs
37 5,82 41 6,77 45 7,05
38 6,48 42 6,55 46 7,30
39 6,57 47 7,30
40 7,40 48 7,30
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Comp Estrutura pICsy | Comp Estrutura pICsy | Comp Estrutura pICs
61 7,22 65 5.57 69 7,52
62 7,52 66 7.22 70 7,15
63 7,70 67 7.00 71 6,85
64 7,70 68 7.10 72 6,82
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Apéndice B - Valores de pICs preditos e valores residuais para os 27 compostos do conjunto
teste de acordo com os melhores modelos de CoMFA.

C"]',‘i:t‘;t“ ModeloA | ModeloB | ModeloC | ModeloD | ModeloE
Comp. pICsy| Pred.” Res.” | Pred.* Res.” |Pred. Res.” |Pred.” Res.” | Pred. Res.
02 4,66 5,25 0,59 5,75 1,09 5,55 0,89 5,04 0,38 4,88 0,22
07 5,09 5,16 0,07 5,52 043 5,07 -0,02| 498 -0,11| 5,07 -0,02
10 6,68 55 -1,18 6,14 -0,54| 6,16 -0,52| 6,79 0,11 592 -0,76
15 6,72 6,17 -0,55 6,50 -0,22 695 023 6,34 -038| 6,44 -0,28
23 5,87 6,22 0,35 5,82 -0,05| 542 -045| 522 -0,65| 542 -0,45
25 5,86 5,81 -0,05 5,01 -0,85| 6,11 0,25| 5,81 -0,05| 6,15 0,29
32 5,46 5,23 -0,23 6,14 0,68 485 -061| 581 035 531 -0,15
35 5,51 5,73 0,22 594 043 578 0,27| 5,63 0,12 531 -0,20
37 5,82 5,43 -0,39 515 -0,67| 6,00 0,18 6,01 0,19| 6,21 0,39
40 6,33 6,51 0,18 6,44 0,11 6,44 0,11 6,16 -0,17| 6,59 0,26
42 6,55 6,98 043 6,52 -0,03| 6,62 0,07 6,78 0,23| 6,87 0,32
48 7,30 7,46 0,16 7,11 -0,19| 7,16 -0,14| 7,72 042| 7,33 0,03
50 7,15 7,19 0,04 7,34 0,19 7,51 036 7,15 0,00 7,44 0,29
53 7,44 7,36 -0,08 7,32 -0,12| 7,25 -0,19| 7,57 0,13| 7,54 0,10
55 6,82 7,33 0,51 7,02 02 7,28 046 7,02 020 7,55 0,73
58 7,05 6,95 -0,10 6,67 -0,38( 7,33 028| 6,93 -0,12| 7,32 0,27
57 6,6 6,47 -0,13 6,65 0,05 7,11 0,51 7,07 047 7,12 0,52
59 7,70 7,53 -0,17 7,60 -0,1 7,38 -0,32 7,29 -041| 7,67 -0,03
67 7,00 7,32 0,32 6,89 -0,11 6,79 -0,21| 7,04 0,04| 6,74 -0,26
71 6,85 7,41 0,56 7,02 0,17 7,34 049 7,04 0,19 6,64 -0,21
77 5,94 6,03 0,09 6,70 0,76 5,88 -0,06/ 6,00 0,06| 6,00 0,06
79 6,26 6,06 -0,20 6,44 0,18 6,20 -0,06| 6,16 -0,10| 6,27 0,01
85 5,75 5,76 0,01 5,97 022 598 023 5,60 -0,15| 5,81 0,06
90 6,39 6,86 0,47 6,49 0,1 6,14 -0,25 6,57 0,18 6,73 0,34
91 6,09 6,09 0,00 6,59 0,5 6,13 0,04 6,46 037 6,55 0,46
99 6,77 6,29 -0,48 6,14 -0,63 6,64 -0,13| 6,83 0,06| 6,24 -0,53
102 7,15 7,29 0,14 7,09 -0,06| 6,88 -0,27| 6,87 -0,28| 6,61 -0,54

*Valores de pICs, preditos / ” diferenca entre valor observado experimentalmente e predito pelo modelo.
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