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RESUMO

TEIXEIRA, Winnie Mariana Adao Lopes. Estudo da Atividade de Inibidores da
Anidrase Carbénica B de Mycobacterium tuberculosis por Docagem Molecular,
Andlise de Componentes Principais e de Clusters. 91f. Dissertacdo (Mestrado em
Modelagem Matematica e Computacional). Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade
Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2025.

A tuberculose é uma doencga infecciosa grave causada pela micobactéria
Mycobacterium tuberculosis. Ela é tratavel e curavel, porém existem casos em que
surgem cepas multirresistentes aos medicamentos de primeira e segunda linha, o que
leva a necessidade de se identificar novos candidatos a antibidticos contra essa
micobactéria. Esse trabalho tem como objetivo usar um conjunto de compostos da
literatura com atividade inibitéria sobre a enzima anidrase carbbnica, um alvo
promissor para acao sobre M. tuberculosis, para se desenvolver modelos de
classificagdo da atividade inibitéria por métodos de modelagem molecular e analise
estatistica. Os resultados preliminares mostram que a técnica de docagem molecular
levou a resultados promissores em termos da classificagdo dos compostos como
sendo de baixa ou de alta atividade inibitoria. Foram explorados os dados calculados
relacionadas a esses compostos e seus complexos com a enzima para encontrar um
conjunto de variaveis de menor dimensionalidade que tenha um potencial classificador
de forma que possam ser usados para o estudo de compostos candidatos a
antibidticos contra essa micobactéria. Para isso, foi usada a técnica de analise de
componentes principais para reduzir a dimensionalidade preservando caracteristicas
do conjunto e a analise de cluster para separar o conjunto de variaveis de acordo com
a similaridade dos elementos a partir dos dados disponibilizados pelos componentes
principais. A clusterizagdo confirmou os padrbes dos resultados da analise de
componentes principais.

Palavras-chave: Modelagem Matematica, tuberculose, docagem molecular, inibidores
da anidrase carbdnica, andlise de componentes principais, Clusters.



ABSTRACT

TEIXEIRA, Winnie Mariana Adao Lopes. Development of classification models
inhibitory activity of Mycobacterium Tuberculosis 3-carbonic anhydrase. 2025. 91p.
Dissertation (Master in Mathematical and Computational Modeling). Instituto de
Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ,
2025.

Tuberculosis is a serious infectious disease caused by the mycobacterium
Mycobacterium tuberculosis. It is treatable and curable disease, however, there are
cases in which multidrug-resistant strains emerge, leading to the need to identify new
antibiotic candidates against this mycobacterium. This work aims to use a set of
compounds from the literature with inhibitory activity on the carbonic anhydrase
enzyme, a promising target for action against M. tuberculosis, to develop models for
classifying inhibitory activity using molecular modeling and statistical analysis
methods. Preliminary results show that the molecular docking technique led to
promising results in terms of classifying compounds as having low or high inhibitory
activity. Calculated data related to these compounds and their complexes with the
enzyme were explored to find a set of lower-dimensional variables with classification
potential that can be used to study antibiotic candidate compounds against this
mycobacterium. To achieve this, principal component analysis was used to reduce
dimensionality while preserving set characteristics, and cluster analysis was
employed to separate the set of variables according to the similarity of elements
based on the data provided by the principal components. The clustering confirmed
the patterns of the principal component analysis results.

Keywords: Mathematical modeling, tuberculosis, molecular docking, carbonic
anhydrase inhibitors, principal component analysis, clusters.
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Introducao

A tuberculose (TB) € uma doenga infecciosa e transmissivel, causada pelo
bacilo Mycobacterium tuberculosis que afeta principalmente os pulmdes, mas que
também pode ser extrapulmonar. Segundo o "Global Tuberculosis 2025 report"
(relatério global da tuberculose 2025) da Organizagdo Mundial da Saude a TB foi a
principal causa de morte por agente infeccioso no mundo em 2024. O numero global
estimado de pessoas diagnosticadas com TB em 2024 foi de 10,7 milhdes, com 1,23
milhdo de mortes, estando entre as 10 principais causas de morte no mundo (OMS,
2025).

No Brasil, segundo o Boletim epidemioldgico de tuberculose de margo de
2025 do Ministério da Saude, 84.308 pessoas com casos novos de TB foram
diagnosticadas e tratadas e mais de 6 mil 6bitos, mostrando aumento de casos e
mortalidade no periodo p6s pandemia. Houve 1.047 casos novos de tuberculose
resistente a farmacos (BRASIL, 2025).

A transmissao ocorre através do ar quando pessoas com a tuberculose ativa
pulmonar ou de laringe tossem, espirram, falam ou cospem, mas o risco de
transmissao comecga a diminuir ja apoés os 15 primeiros dias de tratamento. A TB
geralmente é curavel por meio de tratamento e evitavel por meio de medidas
preventivas como a imunizagcao pela BCG, pelo tratamento preventivo da
tuberculose, que trata a doenca em portadores da micobactéria antes de se tornar
ativa, e pelo controle e prevengdo da disseminagao. (BRASIL, 2017b; BRASIL,
2024).

Podemos observar na figura 1.1, o coeficiente de incidéncia e o numero de
casos novos no Brasil vem crescendo em relagdao a 2013, com excecido dos anos

2020 e 2021, que foi o periodo mais ativo da pandemia de Covid-19.
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Figura 1.1 — Coeficiente de incidéncia (casos por 100 mil hab.) e numero de casos
novos de tuberculose. Brasil, 2013 a 2024 Brasil (BRASIL, 2025).

Dentro desse cenario, foi estabelecido que o grupo prioritario que € composto
por pessoas que sao portadoras do virus HIV, pessoas em contato com portadores da
tuberculose ativa, afetadas pela desnutricao, tabagismo, diabetes, individuos que séo
dependentes do uso do alcool e criangas menores de 2 anos (BRASIL, 2022b). ATB
também é considerada parte do grupo de enfermidades causadoras e perpetuadoras
da pobreza, da fome e das iniquidades sociais (BRASIL, 2024). Podemos observar
que na figura 1.2 que a proporcédo de casos novos de TB tem maior aumento nas
pessoas que se autodeclaram pretas e pardas. A figura 1.3 apresenta o grafico
mostrando o quantitativo de novos casos de pessoas em vulnerabilidade social.
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Figura 1.2 — Proporgéao de casos novos de tuberculose pulmonar por etnia/cor no Brasil de
2013 a 2024. Fonte: (BRASIL, 2025).
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Os fatores citados acima sdo dados que reafirmam a tuberculose como uma
preocupacao legitima e urgente. Em 2017 o Brasil apresentou o “Plano Nacional pelo
Fim da Tuberculose como Problema de Saude Publica” (BRASIL, 2017a) com o
compromisso das estratégias globais estipuladas pela OMS. Nesse plano nacional a
meta é que até 2035 haja menos de 10 casos por 100 mil habitantes e 1 6bito a cada
100 mil habitantes. Para atingir essas metas foram estipulados trés pilares: 1.
Prevencdo e cuidado integrado e centrado no paciente; 2. Politicas arrojadas e
sistema de apoio e 3. Intensificagdo da pesquisa e inovagao (BRASIL, 2017a).

Como um dos objetivos do pilar 1 é prezar pelos principios da universalidade,
da integralidade e da equidade do cuidado, o diagndstico e o tratamento dessa doencga
estdo disponiveis no SUS (Sistema Unico de Saude) (BRASIL, 2021) sendo o
tratamento realizado com antibidticos de primeira linha que séao a rifampicina (R), a
isoniazida (H), a pirazinamida (P) e o etambutol (E). Sdo usados no esquema basico
conhecido como 2RHZE/4RH, ou seja, com duragao de seis meses sendo dois meses
com a combinacdo dos quatro antibidticos e quatro meses com a rifampicina e a
isoniazida que pode se estender em casos de complicacbes ou em pessoas em
grupos de risco. Em caso intolerancia a algum farmaco, adota-se outros esquemas
combinando esses medicamentos, mas excluindo o medicamento que causa
intolerancia (ARBEX, 2010a).



Entretanto, em alguns casos podem surgir cepas bacterianas resistentes ao
tratamento, dada pela constante multiplicagdo em individuos que nado fazem o
tratamento, ou fazem o tratamento inadequado ou interrompem o tratamento, o que
resulta na disseminacao do bacilo resistente no ambiente, tornando o tratamento mais
custoso e com maior duragdo (BRASIL, 2024). Por isso, é importante frisar que
tratamento ndo pode ser interrompido para evitar que a cepa se torne resistente e
contamine outras pessoas. Quando a bactéria M. tuberculosis apresenta resisténcia
aos medicamentos de primeira linha, ela causa a chamada tuberculose
multirresistente. O tratamento sera feito com os medicamentos de segunda linha, ou
seja, com a estreptomicina, o etambutol, a terizidona, a pirazinamida e uma quinolona
(levofloxacina ou ofloxacina), podendo ser utilizada a amicacina no lugar da
estreptocina, em caso de necessidade (ARBEX, 2010b).

As cepas resistentes que causam a TB sao classificadas em cinco categorias
pela OMS. Séao elas a TB multirresistente (MDR) que é quando a micobactéria é
resistente a rifampicina e isoniazida, a TB resistente a rifampicina (RR), a TB
resistente a isoniazida, a TB pré-extensivamente farmacorresistente (pré-XDR), onde
o patogeno é resistente a rifampicina e a qualquer fluoroquinolona, e a TB
extremamente resistente (XDR), que é classificada quando a TB é resistente a
rifampicina, a qualquer fluoroquinolona e pelo menos a bedaquilina ou linezolida
(OMS, 2024).

Com isso, a resisténcia da TB leva a outros tipos de tratamento, mas com
menor taxa de cura. A doenca pode se manifestar de maneiras mais graves em
portadores de HIV, ou seja, do virus da imunodeficiéncia humana (MSF, 2024).
Podemos encontrar os tratamentos feitos em cada caso de tuberculose em territério
nacional em (BRASIL, 2022).

1.1 Planejamento de farmacos

Em vista disso, a busca por novos medicamentos para combater esse patdégeno
€ de grande importancia. O processo de pesquisa e desenvolvimento de farmacos é
custoso, demorado e de grande complexidade (GUIDO et al., 2008). Esse processo &
separado em duas fases: a primeira € chamada de fase de descoberta ou pré clinica,

sendo o procedimento de identificar e otimizar moléculas que possam representar
4



novas entidades quimicas (NCE, do inglés New Chemical Entities); a segunda fase é
o desenvolvimento, onde se fazem os testes necessarios para garantir a seguranca,
eficiéncia e eficacia do medicamento para o ser humano. O esquema representado

na figura (GUIDO et al., 2010) descreve as etapas dessa elaboracao.
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Figura 1.4 — Etapas envolvidas no processo de descoberta e desenvolvimento de
farmacos (ADME- Absorc¢ao, Distribuicao, Metabolismo e Excre¢cao; NDA- solicitagcéo

para um novo farmaco, do inglés New Drug Application). Fonte: Guido, 2010.

Ap0s a identificagdo da patologia, se forem conhecidos alvos validados para o
tratamento dela, a préxima etapa € descobrir e testar compostos selecionados no alvo
biolégico em testes apropriados (LOMBARDINO, 2004).

O avanco tecnologico e cientifico tem auxiliado na descoberta de inovagdes
terapéuticas, com contribuicdes das areas da quimica, biologia e bioquimica. Com a
identificacdo de alvos moleculares validados para uma patologia, pode-se analisar as
interacbes destes com novos compostos como parte do processo de busca de
candidatos a farmacos. Nesse processo, podem ser usados métodos computacionais
como, por exemplo, a modelagem molecular, a docagem molecular, a triagem virtual,
entre outros (GUIDO et al, 2010).

A quimica medicinal, na qual esse projeto se insere, tem carater multidisciplinar,
envolvendo biologia molecular e estrutural, informatica, bioquimica, sintese organica
e farmacologia, entre outros (GUIDO et al, 2010). Nela, se projetam, preparam e
avaliam moléculas candidatas a farmacos. Essas moléculas, em geral, se ligam em

sitios especificos em alvos proteicos, desencadeando uma resposta bioldgica, sendo



determinantes nesse processo forgcas intermoleculares e propriedades fisico-
quimicas, entre outros (BARREIRO; RODRIGUES et al,1996; BARREIRO et al, 2014).

O modelo "chave-fechadura" proposto por Emil Fisher em 1894 descreve
simplificadamente essa interagdo onde a substancia bioativa, geralmente chamada
ligante, é considerada a chave e a enzima a fechadura. Nesse conceito € preciso ter
a "chave" que possua o encaixe perfeito com a "fechadura" como representado na
figura 1.5. Na pratica, essa interacdo depende em grande parte do volume molecular,
das forgas intermoleculares e também de aspectos dinamicos, ja que tanto a
substancia bioativa quanto a enzima sao estruturas flexiveis, que se ajustam conforme
interagem. (MOREIRA, 2015; SANTOS, 2021).

Complexo

SitioAtvo Enzima/Substrato

Substrato

< =

Enzima

Figura 1.5 — Representagdo do modelo "chave-fechadura". Fonte: (SANTOS, 2021).

A énfase desse trabalho que sera a parte do processo da interpretacao do
mecanismo de agdo molecular de compostos bioquimicamente ativos contra alvos
presentes no patégeno causador da TB e das relagdes entre a estrutura quimica e a
atividade.

A énfase desse trabalho sera a interpretagdo do mecanismo de agao molecular
de compostos bioquimicamente ativos contra uma enzima presente no patégeno
causador da TB, a anidrase carbonica B, e das relagdes entre a estrutura quimica dos
compostos e a atividade. Serdo usados dados experimentais de ensaios in vitro
disponibilizados na literatura para desenvolver um estudo da atividade inibitoria

desses compostos na enzima através da simulagdo computacional.



1.1.1 Anidrase carbdnica B8

Foi comprovado que as anidrases carbOnicas (CA) sao alvos moleculares
promissores para o desenvolvimento de novos candidatos a farmacos anti-TB, com
um potencial real para o desenvolvimento de agentes antimicobacterianos com um
mecanismo de acao diversificado em comparacdo com os dos medicamentos
utilizados clinicamente para os quais muitas cepas apresentam resisténcia a multiplos
medicamentos e extensa resisténcia a multiplos medicamentos (ASPATWAR, 2019).

Em seres humanos, a reacio catalisada pela CA é essencial para o transporte
de CO2 no sangue, entre outras fungbes. Essa enzima também é encontrada em
plantas, animais e bactérias sendo essencial para seu funcionamento fisiolégico. As
CAs humana sao da classe a, ou seja, anidrases carbdnicas a, enquanto as CAs da
M. tuberculosis (MtCA) sdo da classe B, ou seja, anidrases carbdnicas 8, que néo
estédo presentes em mamiferos (COVARRUBIAS, 2005).

M. tuberculosis contém trés genes que codificam diferentes isoformas da MtCA,
Rv1284 (que codifica a isoforma MtCA 1), Rv3588c (que codi fica a isoforma MtCA 2)
e Rv3273 (que codifica a isoforma MtCA 3) (CARTA, 2009).

As CAs catalisam a hidratacao reversivel do COzpara formar bicarbonato, uma
reagcao necessaria para muitas fungdes, incluindo a assimilagdo de carbono e a
homeostase do pH (Covarrubias, 2006). Em experimentos in vitro, o gene Rv3588c
de M. tuberculosis se mostrou essencial para o crescimento do patéogeno e

dependente do pH em 8,4 na sua forma ativa.

O sequenciamento dos genes possibilitou 0 melhor conhecimento da estrutura
e potenciais inibidores, entre eles as sulfonamidas e seus bioiséteros, que em testes
in vitro e in vivo se mostraram eficientes na inibicdo das B-CAs (ASPTWAR, 2019).
Deve ser destacado que ja ha sulfonamidas que apresentam um amplo efeito
antibacteriano, como a p-aminobenzeno-sulfonamida (sulfanilamida), mas estas
atuam por um outro mecanismo conhecido, a inibicdo da enzima di-hidropteroato
sintetase, que impede as bactérias de sintetizar o acido félico, um metabdlito essencial

para o seu crescimento e replicagdo (GOODMAN, A. 1996).



1.2 Modelagem molecular

O processo de planejamento de farmacos auxiliado por computador (CADD -
Computer Assisted Drug Design) envolve o calculo de propriedades moleculares
relacionadas a atividade bioldgica, combinado com o uso de ferramentas para
visualizagdo grafica, acesso a banco de dados, entre outras. O CADD reune
conhecimentos da Quimica Organica, Bioquimica, Biologia Molecular e Farmacologia,
aplicados no estudo e descoberta de farmacos (CARVALHO, 2003).

A modelagem molecular desempenha papel essencial no CADD, pois pode
fornecer informacgdes sobre a estrutura da proteina-alvo, das moléculas bioativas
(chamadas ligantes quando interagem com o alvo) e dos complexos de interagao entre
elas. Ha programas computacionais para produzir modelos otimizados baseados em
diferentes critérios, como a partir da minimizagcao de energia do sistema (Barreiro et
al, 2014). A modelagem molecular possui também ferramentas de desenho e
visualizacao tridimensional que auxiliam a preparag¢ao das estruturas. Para o calculo
e minimizacédo de energia podem ser usados diferentes métodos, destacando-se os
métodos baseados em campos de forga, como a mecéanica molecular, e os baseados
na mecanica quantica (SANT'ANNA et al, 2009; CARVALHO, 2003). O método de
docagem molecular € usado para se propor estruturas para os complexos de interagéo
ligante-receptor. Nos subtopicos a seguir sdo descritos os programas que foram

usados para realizacao desse trabalho.

1.2.1 Spartan’24

O programa Spartan’24 (Wavefunction, Inc.) € um eficiente recurso para
construir modelos de estruturas moleculares de modo facil, tendo uma interface
funcional e simples. A partir dessa interface, podemos usar modelos classicos
(mecanica molecular) e também modelos quanticos, incluindo métodos
semiempiricos, funcionais de densidade, de Hartree-Fock e de pds-Hartree-Fock,
como o de Mgller-Plesset. E importante analisar o custo computacional a fim de
escolher o método com o melhor custo-beneficio. Esses calculos foram importantes
nesse trabalho pois através dele conseguimos otimizar a geometria das moléculas de

modo que ela fosse a mais estavel, ou seja, com a energia minimizada. E para calcular



as propriedades fisico-quimicas das moléculas como veremos na metodologia
(SPARTAN, 2024).

Essas estruturas otimizadas foram usadas na etapa de docagem molecular, um
método do planejamento de farmacos baseado na estrutura do alvo (SBDD, do inglés
Structure Based Drug Design), que permite a definicdo do modo de interagdo das

estruturas dos ligantes no sitio ativo da enzima.

1.2.2 Gold 2023.2.0

O programa GOLD (Genetic Optimisation for Ligand Docking) realiza a
docagem molecular por meio de um algoritmo genético para acoplamento de ligantes
flexiveis em sitios ativos de proteinas. Ele quantifica essa interagcao através de
funcdes de pontuacdo, que foram otimizadas a fim de prever modos de interagéo
(conformacdes e orientagdes) dos ligantes. O programa disponibiliza quatro fungdes
de pontuagao: ChemScore, GoldScore, ChemPLP e ASP (GOLD, 2022). A pontuagao
€ 0 negativo da soma dos termos de energia de interagdo; quanto melhor a interagao,
mais negativa é a energia (ou seja, mais energia € liberada) e, portanto, maior a
pontuacao. As fungdes de pontuagdes sao calculadas (como descrito no manual do
GOLD Doking) por:

A funcao de pontuacédo GoldScore contém termos de energia para ligagdes de
hidrogénio proteina-ligante, para energia de van der Waals (vdW) proteina-ligante,
para energia de vdW interna do ligante, energia de tensao torsional do ligante (tor¢éo

interna).

A aptiddo da fungdo ChemPLP é calculada como uma soma de diferentes

potenciais:

fitnesschemprp = fitneSS{PLP} - (f{chem—hb} + f{chem—cho} + f{chem—met})

fitnessp,p = _(W{PLP}-f{PLP} + M/{lig—clash}-ﬁ{lig—clash} + W{lig—tors}-f{lig—tors}

+ f{chem—cov} + W{prot}-f{chem—prot} + W{cons}-f{cons})



Essa fungao de aptidao inclui um potencial para interagdo covalente (fchem-cov),
considera cadeias laterais flexiveis (fchem-prot) € moléculas de agua explicitas, bem
como lida com restrigdes (fcons). fiigtors € um potencial para torgdes do ligante, fiig-clash
potencial de colisdo de atomos pesados do ligante, fchem-hb € fechem-cho, S0 potenciais
dependentes da distancia e do angulo para ligagdes de hidrogénio, respectivamente,
e fchem-met € UM potencial para interagdo com metais. Os diferentes w representam os

coeficientes calculados pelo programa para cada termo.

A fungéo de aptiddo ChemScore calcula a energia livre de interagéo (AGpinging)

como:

AGbinding = AGy + AGppona + AGmetar + AGlipo + AGyo;

AGO = UO
AGppona = V1Prbond

AGmetal = V2Pmetal
AGlipo = vsplipo
AGror = V4Prot

A fungéo de aptiddo ChemScore inclui AGyiy4ing € Mais alguns termos:

fitneSSChemscore = AGbinding + PClash + Cinternalpinternal + (Ccovalentpcovalent + Pconstraint)

onde, v; sdo os coeficientes de regressao, os termos P sdo os tipos de contribui¢cdes
fisicas para a interacdo e ¢ sao coeficientes de ponderagao. Phvond € O termo para
ligacdo de hidrogénio, Pt para ligagdes rotativas congeladas do ligante, Pmetas € para
ligagdo com metais e Pipo € para a contribuicao lipofilica ligante-proteina. Phbond € 0
termo para colisdes, Pintemai € 0 termo para rotagdes internas do ligante, Pcovarent € 0

termo para interagdes covalentes e Pconstraint € 0 termo para restrigoes.

Por fim, a fungéo de aptiddo ASP tem os seguintes termos:

fltneSSASP = _CS(Smap + Shbond + Smetal) - CintEint - CclashEclash

10



onde Cs é um fator de escala, ¢ sédo coeficientes, e Smap € um potencial estatistico de
interacao, baseado em observagdes experimentais, determinado sobre todas as
combinagdes de atomos da proteina e atomos do ligante dentro de um raio de 6,0 A.
E adicionada uma correcéo se a docagem for feita em alvos que contém metal (Smeta);
ao se adicionar essa corre¢ao, uma corregao de ligacao de hidrogénio € incluida por
padrao (Spyona)- O termo de energia interna (Eint) € necessario para evitar a docagem
de conformacdes de ligantes de alta energia, enquanto o termo de colisdo (Eciasn) deve
evitar colisbes proteina-ligante quando o potencial Smap for muito fraco para gerar
repulsdo suficiente entre os atomos da proteina e do ligante e, ao mesmo tempo, evitar
a sobreposicao entre atomos sem potencial (ou seja, com poucas observacdes

experimentais, o que acaba gerando um potencial igual a zero).

1.3 Analise multivariada de dados

"A estatistica € um conjunto de métodos adequados para recolher, explorar,
descrever e interpretar conjuntos de dados numeéricos" - essa é a definigdo exposta
por Silvestre (2007) em seu livro, que conclui que o conjunto de dados é a base da
estatistica fazendo assim com que se tenha maior compreensao sobre o objeto de
estudo. A analise estatistica se mostra eficaz pois nos permite reduzir dados
multivariados, agrupar dados, classificar, discriminar e identificar relagbes entre
conjuntos de dados (PEARSON, 2011; SILVESTRE, 2007).

1.3.1 Matriz correlagao

Para avaliar a relacéo entre as variaveis pode-se calculara a matriz correlacéo
"A correlacdo mensura a diregdo e o grau da relacao linear entre duas variaveis
quantitativas” Moore (2007 apud FIGUEREDO, 2009).

Considere, uma amostra de tamanho n com valores de xi,x,...,.x,. Temos a

média amostral, que calcula o valor central das variaveis, como sendo

n Xi‘

i=1 N

X =
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€11 Ci2 3 - Cip

€21 C22 C23 - C2p

C=|C1 C32 (€33 -+ C3p
2= i (x; — X) :

¢, i=1 (n—-1) Cpp

e a variancia amostral, que calcula o valor da dispersao entre as variaveis em

relacdo ao valor central, como sendo

Sejam p variaveis em uma amostra de n valores para cada variavel, sendo x a
média amostral e s? a varidncia amostral para a j-ésima variavel. Assim, temos o

calculo para a covariancia amostral entre as variaveis Xje X é dada por

onde xx € o valor da variavel para a i-€sima observagdo multivariada. Sendo assim,

no(xjj—Xrj) (XK — Xg)

Cik=2,

i=1 n-1

temos a matriz de covariancia denotada por
A matriz covariancia mede quantidade da variagcao entre as variaveis. Para

calcular os coeficientes da matriz correlagao, usa-se

sendo, ¢k =Cj, i =rk, ¢jj=s%e r;=1. Gerando assim a matriz

I rpe ng - T

o1 1 Ta3 cer Ty

R=1|T1 132 1 - 13
rpl rp2 Tpg e ].

Quando as observacbes da amostra estdo padronizadas, ou seja, o desvio

padrdo igual a 1 e a média zero, a matriz covariancia € a matriz correlagao.
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E considerada uma correlacdo perfeita se o coeficiente de correlacéo for 1 ou
-1, e que nao ha correlacéo linear entre as variaveis se for obtido o valor zero
(FIGUEREDO FILHO, 2009). E considerada correlacido pequena caso o coeficiente
seja a partir 0,10, média a partir 0,30, e grande 0,5 em diante (COHEN, 1988).

1.3.2 Analise com componentes principais e clusters

O método de analise de componentes principais (PCA) é uma técnica
multivariada de reducao de dimensionalidade. O quantitativo da matriz de dados pode
interferir no resultado desejado pois dificulta a visualizagdo de padrées de
associagdes e pode levar a altos niveis de correlagdo e multicolinearidade pelo fato
de ocorrer redundancia (LATTTIN, 2011). Dessa forma, PCA é um método de reducéao
de dimensionalidade para retirar a redundancia nas covariaveis e possibilitar que a

funcao de predi¢cdo tenha maior poder preditivo (IZBICKI, 2020).

Considere que as variaveis conjunto de dados estejam normalizadas. Nesse
método as variaveis sao medidas por sua variancia e por sua correlagao, eliminando
variaveis redundantes de modo que se encontre combinacgdes lineares desse conjunto
com um quantitativo menor de variaveis e que descreva bem esse conjunto onde os
coeficientes dessa combinacao linear sdo os autovetores da matriz covariancia
desses dados.

A PCA principais um método de multivariado que busca encontrar uma
combinagao linear onde cada variavel X,, considerando uma amostra com n individuos
e com p variaveis, esta associado a um coeficiente A, na expectativa do coeficiente de
parte das variaveis serem pequenas a ponto de serem representadas pelas variaveis
de maiores A,. Gerando a pontuacdo do componente principal e A, 0s autovalores da
matriz covariancia com os dados padronizados, ou seja, a matriz correlagdo dos
dados. Também séo inseridas restricdes de maneira que o PC;tem a maior variancia
possivel, os demais componentes principais tém a maior variancia possivel onde a
var(CP1) 2 var(CP.)--- 2 var(CP,) e a correlagao entre eles ¢é igual a zero (JAMES, 2013;
IZBICKI, 2020). Garantindo que os primeiros PCs tenham maior interpretagdo do

conjunto.

13



A analise de clusters (agrupamento) consiste em separar objetos em conjuntos
de acordo com a dissimilaridade e unir eles a partir da similaridade (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1990). Para isto, foi desenvolvido métodos eficazes para atingir este
objetivo este trabalho focara em dois métodos ndo hierarquicos o K-média e o PAM
(Partitioning Around Medoids).

As técnicas combinadas oferecem beneficios dado ao tratamento de dados que
o PCA oferece fazendo com que a analise de cluster apresente agrupamentos mais
eficazes evidenciando melhor as caracteristicas do conjunto (THIPATHI, 2025). Os
resultados da PCA podem ser aplicados em regressao linear, redes neurais artificiais,
Analise Discriminante linear, entre outros de acordo com a adequagédo do conjunto
(BRO; SMILDE, 2025).
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Objetivos

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um estudo baseado em modelagem
molecular e analise de componentes principais e de clusters para identificar as
propriedades relacionadas a atividade de inibidores da anidrase carbbnica de M.
tuberculosis. O estudo foi baseado em dados experimentais de atividade disponiveis
na literatura e dados gerados por modelagem molecular.

Os resultados poderao ser usados para o desenvolvimento de modelos
qualitativos que possibilitam prever a atividade de outros compostos, candidatos a
inibidores da anidrase carbdnica de M. tuberculosis.

Para atingir esse objetivo foi necessario primeiro identificar e selecionar as
estruturas apropriadas para o estudo da interacdo com a isoforma 2 da anidrase
carboOnica de M. tuberculosis (MtCA2) descritas nos artigos de referéncia. Foi usado o
programa Spartan’24 com a finalidade de desenhar e otimizar as estruturas dos
ligantes da enzima de modo que elas tenham energia minima. Apds isso, foi feita a
analise das interagdes através da docagem molecular com o programa GOLD. Os
dados gerados pela docagem molecular foram usados para classificar os ligantes em
relacdo a medida experimental da atividade, a constante de inibicao K, que quantifica
a capacidade de inibicao das moléculas sobre a enzima da micobactéria.

Além disso, os dados extraidos dos métodos in silico foram analisados de modo
a identificar correlagbes para que sejam identificadas as variaveis independentes que
possam determinar a variavel dependente do conjunto, K.

Por fim, para encontrar as variaveis com maior relevancia na interagao ligante-
receptor foram aplicados os métodos combinados de PCA, com o objetivo de reduzir
a dimensionalidade do conjunto de variaveis, e o0 método de clusterizacao, a fim de
agrupar as moléculas a partir das variaveis dos componentes principais mostrando

quais conjuntos de variaveis estao relacionados a K.
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Revisao Bibliografica

O boletim epidemiologico do Ministério da Saude proporcionou informagdes
relevantes para a motivagao do trabalho, incluindo dados atuais sobre a tuberculose
no Brasil, compromisso do governo, estratégia de combate da doenga, entre outros
(Brasil, 2024). O boletim da OMS (2023) trouxe dados sobre a tuberculose mundial.
Ambos trazem informagdes e estratégias sobre desafios e metas para combater a
doenca. Formas de tratamento foram abordadas em nota técnica do Ministério da
Saude (Brasil, 2022), e as interagdes medicamentosas no organismo em artigos do
Jornal Brasileiro de Pneumologia (Arbex et al., 2010a, Arbex, 2010b).

O processo de planejamento e desenvolvimento de farmacos foi abordado no
artigo de Guido (2010). Nele, se apresentam estratégias a partir de informacgdes sobre
a fisiopatologia das doencas, o conhecimento metabdlico e a triagem de alvos
moleculares para se planejar novos candidatos a farmacos, como a do SBDD
(structure-based drug design), que visa descobrir medicamentos a partir da estrutura
do alvo.

Uma ferramenta importante aplicada no SBDD é a modelagem molecular,
(Sant’Anna, 2009). Entre os métodos da modelagem molecular estdo os métodos
classicos, como a mecanica molecular e a dinamica molecular; métodos quanticos,
como os métodos semi-empiricos, os métodos ab initio e os métodos de funcional de
densidade, além dos métodos comparativos de modelagem de proteinas.

A estratégia do SBDD depende do conhecimento da estrutura 3D da proteina.
A estrutura em 3D da MtCA foi determinada por cristalografia de raios X (Covarrubias
et al.,, 2005). O texto descreve particularidades da estrutura como, por exemplo,
informacgdes sobre o sitio ativo e ligantes. O artigo de Carta e colaboradores (2019)
traz um conjunto de sulfonamidas/sulfamatos testados e com valores experimentais
de atividade inibitéria sobre a MtCA. Aspartwar e colaboradores (2019) expde a
importancia da MtCA para o desenvolvimento de novos candidatos a farmacos
antituberculose.

16



Abdoli e colaboradores (2023) estudaram um conjunto de estruturas derivadas
da acetazolamida, testadas e com valores de atividade suficientemente bons de
inibicdo da MtCA, de modo que sdo candidatas a serem analisadas no processo de
pesquisa e desenvolvimento de farmacos. Com a mesma finalidade, Cau e
colaboradores (2016) descreveram acidos fendlicos e ésteres, Masesca e
colaboradores (2013b) ditiocarbamatos, Aspartwar e colaboradores (2020)
tiocarbamatos e ditiocarbamatos, além de apresentar um estudo de toxicidade, Carta
e colaboradores (2009) descreveram um conjunto de sulfonamidas ja conhecidas e
um conjunto de estrutura derivadas dessas sulfonamidas e, por fim, Maresca e
colaboradores (2013a) acidos carboxilicos.

Os textos consultados disponibilizaram informacdes valiosas e cruciais para o
trabalho, trazendo informagdes iniciais para as primeiras etapas do processo de
pesquisa, descrevendo a inibicdo da B-CA por esses ligantes. Entretanto, nao
aplicaram métodos de modelagem molecular a fim de analisar as melhores interagdes
entre eles. No entanto, ha uma estrutura de um complexo MtCA-inibidor obtida por
Covarrubias e colaboradores (2009).

As CA sao enzimas dependentes de Zn?*, que catalisam a reagao reversivel de
conversao do dioxido de carbono e agua em bicarbonato no sitio ativo da enzima.
Sendo assim, por meio da docagem molecular nesse sitio podemos predizer o modo
de interacdo entre os compostos que sdo inibidores da atividade enzimatica.
Conceitualmente, um inibidor enzimatico € uma substancia eficiente em interferir na
reacdo de catalise enzimatica de modo que retarda ou reduz o processo ou a
especificidade biolégica da reagao (Marques, 2008).

Apoés essas informacgdes coletadas, foi feita uma revisdo que contribuisse para
analise estatistica. Azevedo e colaboradores (2022) desenvolveram um modelo de
predicao de atividade inibitéria sobre a subunidade B da DNA girase de micobactérias
usando a técnica de regresséao linear multipla. J& Macedeo e colaboradores (2014)
fizeram estudos sobre inibidores da enzima diidroorotato desidrogenase de
Plasmodium falciparum usando analise de agrupamentos hierarquicos nos modelos
de QSAR. Bandeira e colaboradores (2025) fizeram um modelo de previsdo da
atividade inibitéria sobre enzimas de Leishmania donovani com Regressao Linear
Multipla.

A analise multivariada de dados possibilita a obtengéo de informagdes a partir

de um conjunto de dados por meio da coleta e analise de dados, para isto existem
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algumas técnicas. Os Autores Richard A. Johnson e Dean W. Wichern (2007) explicam
meétodos de analise multivariada de dados incluindo componentes principais e clusters
abordando suas aplicagdes e meétodos de verificagdo. Ronh Wehrens (2011) mostra a
teoria e aplicagdo desses métodos aplicados a quimiometria. Rasmus Bro e Age K.
Smilde (2014) apresentam a teoria e aplicagdo de componentes principais
detalhadamente, mostrando que € uma técnica de reducdo de dimensionalidade.
Usando como conjunto de dados vinhos tintos os autores abordam a teoria de PCA,
escolha de quantidade de PCs, interpretacdo grafica, aplicagao entre outros. Hervée
Abdi e Lynne J. Williams (2010) apresentam a mesma proposta, porém sua abordade
teoria é explicada na forma matricial assim como Kuan Hongyu e colaboradores
(2015).

Leornard Kaufman e Peter J. Roussew (1990) apresentam em sua obra a
relevancia da analise de agrupamento e abordam métodos de particionamento e
métodos hierarquico, sendo eles o método PAM, K-Médias, CLARA, AGNES, Funny
entre outros. E Shailesh Tripathi e colaboradores 2025 expde seu estudo sobre

segmentacado de mercado usando a técnica combinada de PCA e Clusters.
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Metodologia

Nesse trabalho, foram utilizadas estruturas extraidas do banco de dados
RCSB Protein Data Bank (RCSB PDB) que fornece online estruturas cristalograficas
3D em diversos formatos, como o PDB (acesso em www.rcsb.org/). Moléculas com
atividade inibitéria sobre a CA de M. tuberculosis foram obtidas da literatura (CARTA,
2009; ABDOLI, 2023), com o objetivo de estudar a interagcdo enzima-ligante através
da docagem molecular e calcular descritores dos complexos.

Inicialmente foi verificado se havia uma correlacdo qualitativa entre os dados
experimentais e somente os calculados na docagem molecular. Numa segunda etapa,
foram também incluidos os dados das moléculas isoladas obtidos por calculos semi-
empiricos, que foram usados em uma analise estatistica, como descrito no fluxograma

abaixo na figura 4.1.

Figura 4.1 — Fluxograma da 22 etapa do estudo.

4.1 Selegao da anidrase carbdnica da M. tuberculosis

No estudo de docagem molecular foi usada inicialmente a estrutura da isoforma
2 da MtCA (MtCAZ2) disponivel no banco de dados Protein Data Bank (www.rcsb.org/),
com o codigo 2A5V (disponivel em https://www.rcsb.org/structure/2A5V), obtida por
difracéo de raios X com resolugédo de 2,20 A.
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Figura 4.2 — estrutura experimental da CA de M. tuberculosis 2A5V (Fonte: RCSB PDB).

A figura 3.3 mostra a comparagao da sequéncia da MtCA com a de uma CA

humana (cédigo PDB: 1CA2), mostrando uma identidade de apenas 21,79%,

calculado pelo servidor UniProt (acesso em: www.uniprot.org). Essa baixa identidade

sugere uma boa chance de ser possivel desenvolver inibidores seletivos para a MtCA,

reduzindo possiveis efeitos colaterais no uso em humanos.
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Figura 4.3 — Comparacao da AC de M. tuberculosis 2A5V e a AC humana 1CA2 (Fonte:

RCSB PDB).
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No entanto, a estrutura 2A5V nao se mostrou adequada para o estudo de
docagem molecular, por conter um ligante co-cristalizado muito pequeno no seu
sitio ativo, o ion tiocianato, o que deixou a cavidade do sitio muito restrita para o
recebimento dos inibidores maiores no estudo de docagem. Isso aconteceu
porque na docagem os modos de interagao dos ligantes s&o avaliados somente
através de mudancgas na conformacgdo (variagcdo de angulos de tor¢ao das
ligagcbes quimicas) e da posicéo e orientagdo da molécula no sitio, enquanto a

proteina &€ mantida rigida.

Para se obter uma estrutura da MtCA2 com uma cavidade do sitio mais
volumosa, foi usada uma estratégia empregando a modelagem comparativa por
meio do servidor Swiss Model (https://swissmodel.expasy.org/). Foi usada a
sequéncia primaria da estrutura 2A5V e, como molde, a cadeia A da estrutura de
cédigo 1G5C no PDB (resolucdo de 2,10 A), que é de uma CA de
Methanothermobacter thermautotrophicus contendo em seu sitio ativo um ligante
co-cristalizado mais volumoso, o} acido 4-(2-hidroxietil)-1-
piperaziniletanossulfénico (Hepes), uma substancia usada para tamponar o meio
de cristalizagdo. Embora a identidade global entre as sequéncias primarias das
duas espécies seja baixa (24,1%), a identidade da regido entre os residuos 1 a
117, que contém os residuos do sitio ativo (considerando uma distancia de até
8,0 A do ion Zn(Il)) é de 30,2%, portanto essa regido esta no limite para obter

um modelo aceitavel.

Dessa forma, obtivemos uma estrutura da MtCA2 com o sitio ativo em uma
conformacgao mais aberta, que se mostrou adequada para o estudo de docagem
(Fig. 3.3). E importante que o sitio ativo, que é onde acontece a interagéo
enzima-ligante, seja suficientemente aberto para que seja possivel uma boa

interagdo com os ligantes.

4.2 Selecao e construgcao dos compostos

As estruturas das sulfonamidas/sulfamatos foram obtidas da literatura
(CARTA et al., 2009; ABDOLI et al., 2023), que continha os dados da inibigao
in vitro mostrando que eles tém atividade inibitéria sobre a enzima e, portanto,
potencial para combater o patdgeno com um mecanismo de agéao diversificado

em relagcdo aos antibiodticos classicos (tabelas 3.1, 3.2 e 3.3). As atividades

21



inibitérias estavam expressas como valores de K; (constante de inibigao)
relacionados a MtCA2, sendo algumas das moléculas ja conhecidas e ja
usadas como medicamentos de uso clinico, sendo a acetazolamida (AAZ),
metazolamida (MZA), etoxizolamida (EZA), diclorofenamida (DCP),
dorzolamida (DZA), brinzolamida (BRZ), benzolamida (BZA), topiramato
(TPM), sulpirida (SLP), indisulam (IND), zonaisamida (ZNS), celecoxibe (CLX),
valdecoxibe (VLX), sultiame (SLT) e sacarina (SAC). Os compostos de 1-22,
derivados mais simples desses compostos (Tabela 3.1), e os compostos 23a-
f e 24a-f (Tabela 3.3) foram extraidos do artigo de CARTA e colaboradores
(2009). Na tabela 3.2 estao as moléculas 3a-3l, que foram extraidas do artigo
de ABDOLI e colaboradores (2023). Anumeragdo em cada composto na tabela

representa o numero da molécula que sera usada na analise de clusters.

Tabela 4.1 — Estruturas quimicas dos compostos inibidores da CA 8 e constante de
inibicdo MtCA2 (CARTA, 2009).

Compost Compost K;
Estrutura Ki (uM) Estrutura
o ) (uM)
SO,NH,
SO,NH,
NH
1 ij/ 2 33,7 21 34,5
CH,CH,OH
SO,NH, SO,NH,
2 © 29,6 22 E:j 39,2
NH, COOH
SO,NH,
N—N 0,00
3 © 284 28082 oL Sony
CH,CH,COOH
SO,NH,
H
0,66

C
I
4 38,9 24 (MZA) N
© MeCON S)\SOZNHZ
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10

1

12

13

SO,NH,

>

CH,NH,

SO,NH,

¢

CH,CH,NH,

SO,NH,

: F
NH,

SO,NH,

2
i “Cl
NH,

SO,NH,

2
i Br
NH,

SO,NH,
i I
NH,
SO,NH,
CF,
SO,NH,
NH,

SO,NH,

cl
SO,NH,
NH,

30,7

29,1

28,1

27,7

31,6

32,4

29,6

32,5

2,09

25 (EZA)

26 (DCP)

27 (DZA)

28 (BRZ)

29 (BZA)

30 (TPM)

31 (SPL)

32 (IND)

33 (ZNS)

Cl

NHEt

KI}SDZNH;

N
MeO(CH,);” 387
oo

N

N_
—H/QS»\S%NHZ

=0

O

[e]

Q;;,NHZ
O

)\‘d

OMe O
D
H N
/

SO,NH,

o.f

s
s
a 4 N
H
SONH,

0,02

2,01

0,09

0,12

0,46

0,47

0,26

0,71

0,87

23



0=S—NH,
14 HSC\N—N 2,38  34(CLX) ﬁj 0.71
\ ’ CH
HN;\S)\

Il
O=S—NH,

)\ 0,68
15 HEN@#VQS\ sonr, 0,978  35(VLX) ’
H

i i 0,66
16 @g /_Q_SONH 3,21 36 (SLT) QN o ;

0,79
17 O@ ) 229 37(sAQ) N

2 2
18 LAN 2,63
WA

N
NH,
B
19 Q/<S)\SOZNH2 45,2
Cl
SO,NH,
20 38,3
CH,OH

* As siglas entre parénteses se referem a nomenclatura nos artigos de origem: acetazolamida
(AAZ), metazolamida (MZA), etoxizolamida (EZA), diclorofenamida (DCP), dorzolamida (DZA),
brinzolamida (BRZ), benzolamida (BZA), topiramato (TPM), sulpirida (SLP), indisulam (IND),
zonaisamida (ZNS), celecoxibe (CLX), valdecoxibe (VLX), sultiame (SLT) e sacarina (SAC).
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Tabela 4.2 — Estruturas quimicas dos compostos inibidores da CA 8 e constante de inibicao
em MtCA2, extraidas de (CARTA, 2009)

C Molécula Ki C Molécula Ki

H H H H
38 N N 44 N N
/©/ T o792 /©/ T U T o
(3a) H,NO.S >0 (39) H,NO,S >0

39 4 : p
0,0044 ) ' 0,0034
(3b) N /@/ \II/ \[ﬂ]/\ (3h) /©/ \[]/ I
,NO,S ) :

H NO,S

H H

40 N N 46 H H ‘

/©/ T oo0ss N 0,0084
(30) H>NO>S s © (3I) S O

H,NO,S
41 N N 47 NN
g 0,0076 . T Y o004

(3d) >0 (3)) H,NO,S > °

H,NO-S

H H
42 NN 48 H H
T j(k 0,0042 “\n/" x 0,0092
(3e) ‘ S 0 (3k) !
H,NO»S

H,NO,S

NO,

H H
43 NN 49 i
/©/ hig \m/ 0,0571 -\'\n/N 0,0081
3N nos >0 (31) -
H,NO,S

o]

Entre os compostos ha duas séries, 23 e 24 na numeragao do artigo original de
Abdoli et al., 2023, cuja estrutura geral é apresentada na figura 3.4, com os respectivos

grupos R descritos na Tabela 3.3.

J O
(@]

N\ Q

5 N\

~
HNT Y 23 HNT Y o4

Figura 4.4. Séries de moléculas 23 e 24, conforme Abdoli et al., 2023.
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Tabela 4.3. Substituintes dos inibidores da MtCA2 e respectivas constantes de inibigao
(séries 23 e 24 de Abdoli et al., 2023; numeros entre parénteses sdo os adotados
neste trabalho).

Composto R Ki(nM) Composto R Ki(uM)
(50) 23a OH 0,678 (56) 24a OH 6,48
(51) 23b NH, 0,955 (57) 24b NH. 1,98
(52) 23c NHMe 0,346 (58) 24d NMe, 2,13
(53) 23d NMe, 5,48 (59) 24e NHCH,SO;3;Na 6,55
(54) 23e NHCH,SO;Na 0,059 (60)24f  N(Me)CH,SO:Na 6,9
(55) 23f N(Me)CH,SO;Na 0,045

Na primeira etapa, as estruturas 3D dos compostos foram preparadas
com o programa comercial (cédigo fechado) Spartan’24 (Wavefunction, Inc.),
usando o método quantico semi-empirico PM6 (Parametric Method 6)
(STEWART, 2007). Esse calculo faz a minimizacdo da energia para gerar
geometrias moleculares otimizadas, além de produzir diferentes descritores de
cada molécula como a energia, volume, polaridade, entre outros, que estao

enumerados na tabela 3.4, a seguir.

4. 2.1 Docagem molecular

Para a analise da interacao entre a estrutura da MtCA2 com os compostos, foi
utilizado o método da docagem molecular através do programa comercial GOLD
2023.2.0 (CCDC) disponivel gratuitamente para universidades através do
financiamento da CAPES, explorando-se suas fungdes de pontuagao. Essa estratégia
€ um das usadas no chamado planejamento de farmacos baseado na estrutura do
alvo (SBDD, do inglés Structure-Based drug design) que € quando se conhece a
estrutura de complexos do tipo receptor-ligante, criando a possibilidade de gerar
informagdes para o planejamento novas entidades quimicas (NCE, do inglés New
Chemical Entities).

O programa GOLD usa um algoritmo genético, que permite a determinagao dos

modos de interagao (ou poses) entre a molécula do ligante e o receptor, que no caso
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€ o sitio ativo da MtCA2. Cada pose recebe uma pontuagao de ajuste, dependendo
da funcao escolhida.

Inicialmente, o que se buscou encontrar foi um modelo que permitisse uma
correlagdo entre os dados de modelagem (pontuagdo de ajuste) e os dados
experimentais de Ki. Quanto menor for o valor de Ki, maior sera a capacidade de
inibicdo da atividade enzimatica. Uma boa interacdo enzima-ligante libera muita
energia, que &, portanto, um valor negativo de energia. A pontuagdo do GOLD é o
negativo da energia de interacdo entre a enzima e o ligante. Assim, quanto mais

positivo for o valor da pontuacao, melhor é a interagao.

4.3 Analise exploratéria de dados multivariados

A analise exploratdria pode ser definida como a arte de olhar para um ou mais
conjuntos de dados em um esfor¢co para entender a estrutura subjacente dos dados
contidos ali (PEARSON, 2011). Sendo assim, através dela podemos entender os
dados, identificar padrées, ter orientacao de tomadas de decisdes, melhorar e verificar
a precisao dos dados (PEARSON, 2011). Nesta etapa, serdo descritos os passos da
analise dos conjuntos de dados multivariados, as técnicas de Analise de Componentes

Principais (ACP) e Andlise de Clusters.

4.3.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados é importante para fazer a analise estatistica e assim
entender o conjunto, identificar se existem relagdes ou associagdes entre os conjuntos
de dados de modo que consigamos verificar se esses dados permitirdao predizer
caracteristicas de outro conjunto (SILVESTRE, 2007). Assim, obtivemos as matrizes
de dados através de dados coletados da literatura e calculados em programas de
modelagem molecular, essas matrizes foram compostas por 60 objetos que sao os
ligantes e as variaveis de cada matriz tem um valor especifico de acordo com a fungao
usada no programa GOLD.2023.3 (CCDC).

A analise estatistica foi feita com o programa R Studio 2025.09.02 (Posit)
versao de codigo aberto; esse programa é ambiente de desenvolvimento integrado
(IDE) que utiliza a linguagem R de programag¢ao que é amplamente utilizada para

estatistica, ciéncia de dados e analise multivariada e visualizagao grafica.
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O conjunto de variaveis contém como variavel dependente a constante de

inibicdo (Kj) e, como variaveis independentes, os dados calculados no programa

Spartan’24 (Tabela 3.4), que quantificam propriedades fisico-quimicas dos ligantes, e
no programa GOLD.2023.3 (CCDC) (Tabela 3.5), que quantificam a interagao

proteina-ligante, incluindo a pontuagao e os termos de cada fungao de pontuacéo.

Tabela 4.4 — Relacao dos descritores moleculares obtidos com o método PM6 (programa

Spartan’24).

Variavel Definicao Variavel Definicao

Nu d Potencial

umnero e Min. ElPlot o] enmet . N

tautomeros eletrostatico minimo

Potencial
; Max. ElPlot
Energia eletrostatico maximo
Energia de Acc. P-area Area polar acessivel

solvatacao
HOMO Energia do HOMO
LUMO Energia do LUMO

Momento de

dipolo

Area Area superficial
Volume

PSA Area superficial polar

Polarizabilidade

HBD

HBA

Ovalidade

Acc. Area

ao solvente

Numero de doadores
de ligacdode H

Numero de
aceitadores de
ligacaodeH

Medida de desvio da
forma esférica

Area acessivel ao
solvente

Tabela 4.5 — Relacao dos descritores moleculares obtidos com o programa GOLD 2023.2.0

Variaveis Definicao

Definicao

GoldScore

GoldScore Maior pontuacdo PLP.Fitness
da triplicata das
docagens feitas

com a fungéo
Hbond.ext

proteina-ligante

ChemPLP

Energia de ligagdo ChemScore.HBond
de hidrogénio

Maior pontuacdo da
triplicata das docagens.

Contribuigao de ligagao
de hidrogénio proteina-
ligante (ChemScore).
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VDW.Ext Energia de Van der ChemScore.Metal Contribuigao de ligagao
Waals  proteina- com metais
ligante (ChemScore).

torsion.int Energia de PLP.ligand.clash Contribuicao de colisao
deformacéo proteina-ligante (PLP).
torcional do
ligante.

VDW.int Energia de van der PLP.ligand.torsion Penalidade de tenséo
Waals do ligante. torsional interna do

ligante (PLP)

DG Energia livre. PLP.Part.buried Contribuicao de

interacoes oclusas
(PLP).

HBond Contribuicdo de PLP.Part.Hbond Contribui¢éo de
ligacao de ligacoes de hidrogénio
hidrogénio (PLP).
proteina-ligante.

Lipo Contribuicéao PLP.Part.metal Contribuicéo de ligacéao
lipofilica proteina- com metais (PLP).
ligante .

Metal Contribuicao de PLP.Part.nonpolar Contribuicao de
ligacao com interacdo apolar (PLP).
metais.

PLP.Part.repulsive Contribuicao de
interacéo repulsiva
(PLP).

PLP.Protein.Rotated.Torsion Contribuicao de torcao
de angulos da proteina
(PLP).

ChemScore.CHOScore Contribuicao de
ligagdes de hidrogénio
fracas CH---O

ChemScore.Internal.Correction Contribuigcdo de colisdo
interna e de tor¢cédo do
ligante

Chemscore

Chemscore  Maior pontuagdo ASP Fitness Maior pontuacdo da
da triplicata das triplicata das docagens
docagens feitas feitas com a funcéo
com a fungao ASP.

Chemscore.

DEClash Penalidade de ASP Potencial estatistico
colisdo proteina- calculado mais o termo
ligante. de colisdo ChemScore

e o termo de energia
interna.

DEInternal Penalidade de DEClash Penalidade de colisao

deformacéo de
torgao do ligante.

proteina-ligante para o
valor ASP.

29



DG Variagéo de DElnternal Contribuigao de ligagéo
energia livre. de hidrogénio

intramolecular do

ligante para o valor ASP

HBond ligacao de internal.correction Deslocamento da

hidrogénio energia interna do
proteina-ligante. ligante.

Lipo Contribuigao map Potencial estatistico
lipofilica proteina- total calculado como
ligante . uma soma de todas as

combinacbes de
atomos da proteina e do
ligante.

Metal Ligacdo de metais. RotatedTorsions Termo de
congelamento de
ligacbes rotativas parao
valor ASP

Part.repulsive Interacao de
repulsao.

Posto isso observa-se que o quantitativo da matriz de dados pode interferir no
resultado desejado pois dificulta a visualizacdo de padrdes de associagbes e pode
levar a altos niveis de correlacdo e multicolinearidade pelo fato de redundancia
substancia (LATTTIN, 2011). Dessa forma é necessario foi recorrer ao método de
reducao de dimensionalidade para retirar a redundancia nas covariaveis e possibilitar
que a funcao de predi¢cao tenha maior poder preditivo (IZBICKI, 2020).

Por essa razao, a primeira selecao de variaveis foi a baseada na matriz
correlagcdo cuja € uma matriz que mostra a correlagéo das variaveis duas a duas. E
considerada uma correlacao perfeita se o coeficiente de correlagao for 1 ou -1, e que
nado ha correlacao linear entre as variaveis se for obtido o valor zero (FIGUEREDO
FILHO, 2009). E o critério é considerado correlagdo pequena acaso o coeficiente seja
a partir 0,10, seja média a partir 0,30, e grande 0,5 em diante (COHEN, 1988). A partir
disso obtivemos na matriz correlacdo algumas variaveis que obtiveram correlagao
muito baixa com as outras variaveis, entao foram eliminadas variaveis com nenhuma
correlacido acima de 0,5 ou abaixo de -0,5. Podemos ver as correlagdes nos capitulos
4.

A matriz correlagdo assim como as proximas etapas que contém métodos
estatisticos foram calculados por intermédio do RStudio 4.4.1 (2024) cujo € um

programa que faz calculos estatisticos, constréi graficos etc. cujo € um software de
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cédigo aberto (ALLARIE, 2012). Além disso, ele se mostra uma ferramenta eficaz
para analise de dados.

A eliminagao das variaveis pouco correlacionadas foi util para o método de
APC, pois cada variavel influéncia no resultado. Os componentes principais nos
proporcionam combinagdes lineares do conjunto onde se tem a maior variabilidade
entre os dados, menor perda de informagao e sem a multicolinearidade entre os dados
(HONGYU, et al, 2015; ABDI et al, 2010; IZBICK, 2020).

4.4 Analise de componentes principais

A Anadlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis) foi
técnica de reducado de dimensionalidade escolhida. Pois, mesmo depois da matriz
correlagdo ainda obtivemos um conjunto de dados extenso, desse modo foi possivel
reduzir a dimensionalidade sem incluir a variavel dependente (k), considerando que o
objetivo é determinar K;a partir das demais variaveis (WEHRNS, 2011).

Tendo em vista que temos um conjunto de dados bem variados com escalas
diferentes os dados foram padronizados, de modo que o desvio € igual a 1 e a média
igual a zero, tronando as varidveis na mesma escala para evitar que as variaveis de

alta variancia nao afete o modelo (JAMES, 2013).

Os dados padronizados substituem cada elemento da coluna x; por

¥ = (x; — 1)
' 1)
onde, x; € o valor da variavel, u; € a média das variaveis x; e § é o desvio padrao das
variaveis x;e x; a variavel padronizada (FIGUEREDO FILHO, 2009).
As variaveis x;, x5, x3, ..., X, de n objetos, que formam a matriz de dados X;,,,e
Xn = [X1,X3,X3, ..., Xp,] s80 variaveis na forma vetorial. Apos a padronizagéo desses
dados, ou seja, o desvio igual a 1 e média igual a zero, as variaveis ficam na mesma

escala para evitar que as variaveis de alta variancia afetem o modelo. Temos o

componente principal (CP) dada pela combinagéo linear:
PCl = Al'Xl + /‘{2.X2 + /‘{3.X3 +-- +/1p'Xp'

onde A; sdo os coeficientes (também chamados pesos ou loadings) associados

a cada variavel. A primeira componente (CP+) € a combinagao linear das variaveis
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originais com a variancia maximizada. Os seguintes CP possuem mesma restrigao,
ou seja, var(CP,) = var(CP,) = -+ = var(CP,), todas as CPs possuem a correlagéo
zero entre elas e a soma dos seus quadrados de 4; ¢€ igual a um (JAMES, 2013;
IZBICKI, 2020).

As duas primeiras restrigdes garantem que cada componente seja diferente e
que tenha maiores combinagdes que expressem as caracteristicas do conjunto. A
variancia entre os dados é importante pois assim o CP consegue representar o
conjunto com menor quantidade de variaveis. Os coeficientes s&o obtidos através dos
autovetores da matriz covaridncia, que € a matriz correlagio com os dados
padronizados, esses autovalores. E os autovalores dessa matriz s&o as variancias dos
Componentes principais (MANLY; ALBERTO, 2017).

A quantidade de componentes principais de PC para cada matriz de dados os
métodos empregados foram variancia de Kaiser e o Scree Plot (Grafico cotovelo). Na
variancia de Kaiser sao escolhidas as componentes com autovalores maiores que 1 e
com a variancia total maior ou igual 80% (WEHRNS, 2011; HONGYU, 2015 apud
KAISER, 1958; FRAGA, 2015).

O gréfico cotovelo que relaciona os autovalores com os componentes principais
correspondentes, visualmente, ao identificar um “cotovelo” no grafico se encontra o
numero para decidir o numero de PCs (WEHRNS, 2011). Esse cotovelo representa o
ponto de inflexdo no grafico, apds esse ponto a variancia acumulada dos CPs variam
pouco, mostrando a quantidade de CPs relevante a serem analisados. O critério de
escolha de variaveis de cada componente foi feito pelo grafico das contribui¢cdes das
variaveis, que apresenta o percentual de contribuicdo de cada variavel e a média das
contribuigdes foram selecionadas todas as varidveis com a contribuicdo acima da

meédia. As contribuicbes sao calculadas através de

Cos2
Contribuicao = 24P, 100.
Y Cosp
ar

Onde Y, Cos3. € o somatdrio do cosseno ao quadrado das variaveis no
componente principal (MELO; PETRY et al, 2025);
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Encontrados os conjuntos de PCseles foram submetidos a analise de cluster a
fim de verificar qual grupo de variaveis estaria relacionada ao K; e assim, encontrar as

combinacdes lineares que estao relacionadas com K;.

4.5 Analise de cluster

A técnica de analise de cluster foi empregada para agrupar os dados dois
métodos foram implementados o método de k-médias e o método PAM (Partitioning
Around Medoids) com o objetivo de expor quais componentes principais de cada
funcdo obtinham os dados que conseguem estar relacionada com a variavel
independente. A escolha de um método de agrupamento depende dos dados
trabalhados e é recomendado a execuc¢ao de mais de uma técnica e analisar qual se
enquadra melhor a partir entendimento dos dados. O agrupamento pode ser usada
como uma instrumento exploratério conseguindo inferir ou confirmar uma hipétese
(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2009).

O método k-médias € um método de separagcado nao hierarquico baseado em
minimizar a distancia euclidiana das variaveis dos centros Ci. Considerando X =
{x1,%,, ... ,x,} O conjunto das variaveis e d a distancia nesse conjunto formam-se
centroides (centros) C,, C,, ... , C;, de modo que se associa as variaveis ao centro mais
préximo formando k grupos onde a intercesséo entre eles é vazia e a unido deles
formam o conjunto X. Os centroides sédo atualizados até a soma dos quadrados da

distancia euclidiana entre os objetos e o0s centros sejam minimizados (PALMA, 2018).

Z q2(Cixj)

i,j ECy

De maneira que

seja minimizada, |Ck| é a cardinalidade de Cke xie xj sdo covariaveis. O centroide &
calculado pela média das variaveis dentro de Xi (PALMA, 2018; IZBICKI et al, 2020).

O método PAM é um método nao hierarquico, também conhecido como k-
medoides. Ao invés de ser centrado na média essa técnica é centrada em objetos
representativos (medoide), para k clusters seleciona-se k objetos que estdo
centralmente localizados no grupo e particionamento é se estabelece com as variaveis
tendo a distancia média ou a dissimilaridade € minimizada ao redor do medoide
(KAUFMAN et al,1990).
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A quantidade de cluster foi definida pelo grafico Silhueta que evidencia a
quantidade de grupos ideal. Neste grafico se examinar a largura a silhueta alta, se ela

esta proxima de um elas estdo muito bem agrupadas (WEHRENS,2011)

Os agrupamentos de cada CP foram examinados comparando as moléculas e
seus coeficientes de inibicdo dentro de cada cluster e foram comparadas as duas
técnicas. Foi considerado como bom resultado os CPs com acerto proximo a 80%,

que mostraram uma separacao melhor. O calculo do erro foi:

quantidade de moléculas no grupo "errado"
Quantidade total das moléculas.

erro =

Com isso, temos que os CPs geram um bom tratamento de dados, reduz ruidos
e sintetiza as informacgdes e os clusters proporcionam a separagao de grupos assim a
técnica combinada melhora a estimativa do agrupamento, aumentando a eficacia na
analise dos dados (TRIPATHI; 2025).
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Discussao e resultados

5.1 Analise qualitativa da interacao ligante-enzima

O modelo da MtCA obtido por modelagem comparativa apresentou boa
sobreposi¢cao com o molde usado, a CA de Methanothermobacter thermautotrophicus
contendo o ligante cocristalizado acido 4-(2-hidroxietil)-1-piperaziniletanossulfénico,
com um RMSD baixo (2,31 A), mostrando que, mesmo com a baixa identidade geral
entre as sequéncias, foi possivel obter um modelo com boa semelhan¢a com o molde
(figura 4.1). Esse modelo, quando sobreposto com a estrutura cristalografica original
da MtCA2 (2A5V), apresentou diferencas conformacionais consideraveis (RMSD =
7,18 A), principalmente com aumento do volume da cavidade do sitio ativo, como
desejado para o estudo de docagem molecular dos inibidores selecionados (figura
4.1).




Figura 5.1. Sobreposicdo do modelo comparativo da CA de M. tuberculosis (verde) com o
molde, a estrutura da CA de Methanothermobacter thermautotrophicus (cédigo no PDB:
1G5C, em branco) (no alto). Sobreposi¢cao do sitio catalitico da estrutura cristalogréafica de
MtCA (codigo no PDB: 2A5V, em verde) com o modelo da MtCA (em ciano) gerado por
modelagem comparativa a partir do molde 1G5C; ions Zn(ll) localizados no sitio catalitico
representados como esferas de cor cinza (embaixo). Figuras geradas com o programa PyMol
v 0.99 (DeLano Scientific LLC).

Com esse modelo foi realizada a docagem molecular. Como exemplo, na figura
5.2 é mostrada a sobreposi¢ao de todas as poses encontradas para o composto 13
com a fungdo Goldscore. No programa do GOLD as cores usadas para representar
0s atomos sao o vermelho para o oxigénio (O), o0 amarelo para o enxofre (S), o cinza
para o carbono (C) e o azul para o nitrogénio (N). A esfera mostra o cofator do sitio

ativo, que no caso é o ion Zn?*.
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Figura 5.2 — Sobreposi¢cao das poses de docagem no programa GOLD do ligante 13 com a

funcdo GoldScore. Atomos de H omitidos para maior clareza.

Na figura 5.3 pode se observar a interagao de melhor pontuagao obtida para o
ligante 13. Pode-se observar nessa pose que a fungao GoldScore indica a proximidade
entre o N do grupo sulfonamida e o ion Zn?*, como esperado pela capacidade de

coordenacgao desse grupo com o ion metalico.

Figura 5.3 — Melhor solugdo de docagem no programa GOLD do ligante 13, com a

fungdo GoldScore. Atomos de H omitidos para maior clareza.

Inicialmente, foi avaliado se a pontuagédo da docagem estava relacionada com

os dados de K. Nas tabelas a seguir sdo apresentados ndo somente esses dados,
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mas também as distancias entre o N da sulfonamida e o ion Zn2* em angstroms (A),
que é uma unidade de medida igual a 107" m. Considerando uma distancia < 3 A

uma boa interagdo, a maior parte das moléculas estéo interagindo bem.

A constante de inibicdo € um dado experimental que classifica o quanto as
moléculas s&o ativas na inibigdo da enzima, sendo quanto menor for, mais ativo é o
ligante. Como todos os compostos sao inibidores optou-se por escolher um valor
arbitrario para classificar os compostos em inibidores fortes e fracos. Inicialmente o
valor de 10 uM foi avaliado, mas observou-se que o valor de K< 7 uM para classificar
um inibidor como forte permitia uma melhor separacdo na série de compostos.
Assim, observamos na tabela 4.1 que o valor = 49,7 da maior pontuagao na analise
em triplicata com a fungdo GoldScore esta associado a 86,7% dos compostos que
tém K< 7uM.

Em seguida analisamos as pontuagdes resultantes da fungdo ChemPLP.
Assim, observamos na tabela 5.2 que para essa fungao o valor = 47 da maior
pontuacao na analise em triplicata esta associado a 76,8% dos compostos que tém
Ki< 7TuM.

Tabela 5.1 — dados experimentais de K;e as pontuagbes e distancias entre o N da

sulfonamida e o ion Zn?* dada pela fungdo GoldScore.

Comp. Ki(uM) Pont1 Dist(A) Pont.2 Dist(A) Pont3 Dist(A) Pont. Max.

1 33,7 40,3001 2,434 40,6569 2,450 40,3444 2,428 40,657
2 29,6 40,5638 2,494 40,6043 2,433 40,2943 2,394 40,604
3 28,4 49,8697 2,171 50,4906 2,246 50,3474 2,465 50,491
4 38,9 41,1711 2,453 41,1896 2,391 40,3634 2,276 41,190
5 30,7 45,0733 2,266 44,4633 8,775 45,2313 8,383 45,231
6 29,1 46,2052 2,400 46,5218 2,297 46,4832 2,423 46,522
7 28,9 40,7432 2,378 41,2267 2,482 41,0023 2,460 41,227
8 21,7 42,7786 2,417 42,7777 2,364 43,1716 2,436 43,172
9 31,6 43,5742 2,426 43,4084 2,299 43,6683 2,419 43,668
10 32,4 45,6632 2,546 45,9065 2,658 45,9053 2,499 45,907
11 29,6 49,1879 2,364 48,4298 2,114 49,0522 2,157 49,188
12 32,5 49,0586 2,370 48,9624 2,366 47,7105 2,478 49,059
13 2,09 38,2114 2,444 39,3136 2,448 37,4006 2,387 39,314
14 2,38 39,9777 2,294 49,1538 7,165 48,3868 6,928 49,154
15 0,978 54,8403 4,146 56,0327 2,413 54,0880 4,123 56,033
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16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

3,21
2,29
2,63
45,2
38,3
34,5
39,2

0,009
0,66
0,027
2,01
0,099
0,127
0,467
0,474
0,266
0,717
0,876
0,713
0,682
0,664
0,792

0,0044

0,0054

0,0076

0,0042

0,0571

0,0211

0,0034

0,0084

0,0046

0,0092

0,0081

0,0048

0,678
0,955
0,346
5,48
0,059
0,045
6,48
1,98

57,5587
64,1401
54,6386
49,0545
43,1290
44,4938
41,6191
42,3937
49,8127
51,7512
49,7632
56,8320
55,3141
55,3048
48,3429
53,4221
60,5799
44,2963
55,9210
57,0778
54,3966
37,8619
57,0742
60,0127
60,6476
61,3308
58,5716
60,8345
60,5086
58,3205
69,2301
59,6870
66,7683
68,9389
49,9679
51,1579
48,6293
54,0303
52,2573
56,3746
49,1939
52,631

3,836
4,191
2,407
4,085
7,822
2,345
2,428
4,036
2,413
2,474
2,382
2,505
8,470
2,493
2,313
3,489
7,849
2,471
4,497
2,525
2,51
3,139
1,9408*
2,128
1,952
1,880S
2,397S
1,937S
1,906S
1,939S
2,445S8
2,014S
1,942S
2,307S
3,822
2,382
4,392
2,367
11,817
12,21
2,312
2,337

59,0474
65,8772
54,6247
49,0968
42,9350
45,1522
42,1410
42,0077
49,8823
51,7358
49,5901
56,7955
55,3361
54,5872
48,6722
56,0510
60,4006
43,3420
51,6039
56,6592
51,9841
36,1628
54,5515
56,8536
60,9019
59,2009
61,4454
61,1588
60,9969
58,3916
66,5366
58,6387
66,1499
70,2748
50,8903
47,9104
48,9783
50,4856
49,2915
57,2474
50,1526
52,7787

2,343
2,467
2,287
4,119
2,077
2,537
2,394
3,889
2,439
2,412
2,197
2,536
9,008
2,459
2,281
1,959
7,819
2,465
4,482
2,416
4,033
4,336
2,317N
2,573N
2,034S
1,924
1,880S
1,882S
2,1228
2,062S
2,292S8
2,433N
2,193S
2,250S
2,549
4,175
4,49
4,427
12,406
12,324
2,133
2,252

59,0827
65,0827
55,0989
50,0363
41,5206
45,2573
42,6090
42,0637
49,4386
51,1890
49,8757
56,4055
54,1959
53,0458
48,8591
55,2899
60,6900
44,3066
51,9898
57,9715
52,0928
36,1781
59,3400
56,3488
58,5293
59,8036
60,5756
60,4216
59,4917
61,7952
65,8922
59,4234
63,9368
70,7244
50,1192
51,5248
51,9099
42,5821
52,8136
56,8366
48,4149
49,4022

4,201
2,538
2,427
3,765
2,343
2,148
7,674
4,078
2,413
2,508
2,324
2,500
8,371
4,194
2,315
2,063
2,383
2,476
4,534
2,557
3,784
4,285
2,354S
2,4728
2,424N
2,1328
2,030S
1,790S
2,464N
1,939S
2,2258
2,639N
3,747N
2,269S
3,740
2,410
2,414
6,349
12,283
12,418
4,255
4,468

59,083
65,877
55,099
50,036
43,129
45,257
42,609
42,394
49,882
51,751
49,876
56,832
55,336
55,305
48,859
56,051
60,690
44,307
55,921
57,971
54,397
37,862
59,3400
60,0127
60,9019
61,3308
61,4454
61,1588
60,9969
61,7952
69,2301
59,6870
66,7683
70,7244
50,8903
51,5248
51,9099
54,0303
52,8136
57,2474
50,1526
52,7787
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58 2,13 52,7187 4,141 52,5348 4,059 52,5628 4,142 52,7187
59 6,55 62,1926 11,331 55,4747 4,112 54,7323 4,17 62,1926
60 6,9 64,7031 7,404 52,9392 8,668 61,0899 2,516 64,7031

*Aletra N e S na distancia de alguns elementos sinaliza que o 4tomo de menor distancia da molécula
com o Zn*? sitio ativo foi no nitrogénio (N) ou no enxofre (S).

Em seguida analisamos as pontuagbes resultantes da fungdo ChemPLP,
Assim, observamos na tabela 4.2 que para essa fungao o valor = 47 da maior
pontuacao na analise em triplicata esta associado a 76,8% dos compostos que tém
Ki< 7,UM

Tabela 5.2 — dados experimentais de K;e as pontuagdes e distancias entre o N da
sulfonamida e o ion Zn?* dada pela fungdo ChemPLP.

Comp. Ki(uM) Pont.1 Dist(A) Pont.2 Dist(A) Pont3 Dist(A) I;’wczr;(t.
1 33,7 38,8314 2,575 38,8559 2,528 39,2271 2,508 39,2271
2 29,6 38,2461 2,608 38,1661 2,511 37,442 7,812 38,2461
3 28,4 55,5766 9,157 55,5075 9,055 53,1686 9,466 55,5766
4 38,9 40,4483 2,576 41,0238 2,509 40,3974 2,608 41,0238
5 30,7 44,6014 2,488 42,0056 2,564 44,1272 2,436 44,6014
6 29,1 47,4193 2,475 47,5346 3,555 47,892 3,678 47,8920
7 28,9 41,1033 2,607 41,3570 2,575 42,5593 2,467 42,5593
8 27,7 40,8767 2,576 41,3778 2,606 44,3047 2,463 44,3047
9 31,6 41,8562 2,395 42,8759 2,339 40,4802 2,576 42,8759
10 32,4 40,6863 2,64 41,2345 2,606 40,9867 2,486 41,2345
1 29,6 47,8306 2,455 54,3304 2,608 49,7161 2,543 54,3304
12 32,5 50,5308 2,283 45,2816 2,570 43,7725 2,500 50,5308
13 2,09 31,1859 4,165 31,2884 4,161 31,1202 4,183 31,2884
14 2,38 40,3549 2,542 39,6333 7,292 39,1481 7,331 40,3549
15 0,978 46,6292 8,158 44,9945 11,448 46,5566 8,174 46,6292
16 3,21 67,4229 9,715 59,7084 7,505 58,0164 7,663 67,4229
17 2,29 61,3504 8,018 62,3862 7,591 59,2126 7,820 62,3862
18 2,63 57,1152 2,538 54,6732 2,330 56,6228 2,575 57,1152
19 45,2 53,8576 3,907 53,9777 3,737 54,0002 3,836 54,0002

20 38,3 442714 2,432 44,3315 2,503 44,5336 2,462 44 5336
21 34,5 46,9987 3,609 46,8499 2,438 46,9476 2,479 46,9987
22 39,2 42,6749 2,575 41,6654 2,541 41,1212 2,497 42,6749
23 0,009 38,3549 3,812 37,6973 3,705 38,4111 3,917 38,4111
24 0,66 45,7116 2,542 45,2705 2,468 45,5877 2,509 52,3542
25 0,027 52,6961 2,454 53,2524 2,446 52,6844 2,455 53,2524
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26 2,01 49,3709 2,479 49,9856 2,511 49,8368 2,510 49,9856

27 0,099 57,2810 2,495 57,1956 2,503 57,4658 2,51 57,4658
28 0,127 62,2178 2,506 52,3846 6,830 52,3542 6,805 62,2178
29 0,467- 45,9391 8,13 46,0055 8,166 45,9764 8,024 46,0055
30 0,474 47,3001 2,576 44,6874 2,467 47,7913 2,607 47,7913
31 0,266 57,1349 2,385 58,9576 3,735 58,3432 3,673 58,9576
32 0,717 65,5512 8,35 65,5514 8,298 64,9187 8,313 65,5514
33 0,876 49,8063 4,397 46,1988 2,512 46,3854 2,552 49,8063
34 0,713 52,6460 10,438 52,4137 9,970 54,5563 9,836 54,5563
35 0,682 58,1712 2,164 58,5181 2,509 58,9115 2,541 58,9115
36 0,664 52,0586 2,449 52,0031 2,378 52,1742 2,415 52,1742
37 0,792 36,0931 7,158 36,0276 10,152 36,1132 10,180 36,1132
38 0,004 51,5850 5,505N 52,1270 2,575N 52,5774  2,659N 52,5774

39 0,0054 51,2478 2,142N 53,0249 2,231N 53,9953 2,385N 53,9953
40 0,0076 57,6691 2,408N 54,6166 2,498N 58,1163 2,580N 58,1163
4 0,0042 55,8068 2,515N 57,9720 2,576N 57,2865 2,682N 57,9720
42 0,0571 53,3905 2,564S 54,7423 2,454N 54,4318 2,690N 54,7423
43 0,0211 58,3066 1,932N 53,8352 2,542N 56,8102 2,391N 58,3066
44 0,0034 54,7700 2,473S 54,9165 2,544S 59,0532 2,596N 59,0532
45 0,0084 58,3769 2,562S 61,3041 2,542S 62,2137 2,600N 62,2137
46 0,0046 65,4568 7,829N 65,9909 6,548S 69,2649 5,626S 69,2649
47 0,0091 53,8998 4,113N 57,1043 2,561N 54,5431  2,509N 57,1043
48 0,0081 64,1458 2,491S 66,0451 2,538S 63,3136 6,096N 66,0451
49 0,0048 67,3421 5,524S 56,0090 11,757N 58,8422  6,512S 67,3421

50 0,678 51,4497 2,6 41,9143 8,078 41,5374 8,113 51,4497
51 0,955 41,6434 8,053 41,9304 8,142 41,5786 8,189 41,9304
52 0,346 42,5166 7,967 40,4111 8,512 43,0297 7,819 43,0297
53 5,48 41,687 7,292 48,6777 5,693 43,5865 7,960 48,6777
54 0,059 48,9007 12,818 45,7846 12,919 45,6865 11,504 48,9007
55 0,045 56,8476 13,415 57,2921 13,351 48,1244 9,675 57,2921
56 6048 54,0036 4,481 53,9405 4,442 53,7946 4,370 54,0036
57 1098 51,1566 4,576 51,2846 4,458 51,1692 4,612 51,2846
58 2,13 46,6498 9,019 51,4534 4,452 51,0842 2,669 51,4534
59 6,55 46,9382 9,329 57,6866 17,026 50,9157 7,652 57,5866
60 6,9 53,7901 2,314 53,3232 2,054 51,1176 2,489 53,7901

Em seguida analisamos as pontuacgdes resultantes da fungdo ChemScore,
Assim, observamos na tabela 4,3 que para essa fungdo o valor = 27 da maior
pontuagdo na analise em ftriplicata esta associado a 47% dos compostos que tém K;
< 7uM. Com isso, vemos que a pontuacao nessa funcdo ndo € um bom separador,
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Porém essa fungao nao foi descartada nesse primeiro momento, passando pelas
demais etapas de analise.

Tabela 5.3 — dados experimentais de K;e as pontuacdes e distancias entre o N da
sulfonamida e o ion Zn?* dada pela fungdo ChemScore.

Comp. K (uM) Pont1 Dist(A) Pont2 Dist(A) Pont3 Dist(A) Pont. Max.
1 33,7 27,8417 2,641 26,6398 2,543 27,473 2,508 27,8417
2 29,6 26,7163 19,7574 26,8214 2,507 26,7449 2,156 26,8214
3 28,4 24,9375 2,333 251739 2,257 24,7094 2428 25,1739
4 38,9 27,7619 2,511 27,754 2,322 27,8754 2,475 27,8754
5 30,7 28,0882 2,434 28,1657 2,282 28,4428 2,21 28,4428
6 29,1 27,4979 2,299 28,8522 2,42 28,0938 2,396 28,8522
7 28,9 26,3244 2,306 26,4908 2,579 26,2347 2,399 26,4908
8 27,7 27,6394 2,437 27,8981 242 27,7358 2,502 27,8981
9 31,6 27,8449 2,445 27,7008 2,431 27,3305 2,229 27,8449
10 32,4 27,4564 2,196 27,8437 2,332 27,8755 2,437 27,8755
11 29,6 28,9854 2,576 27,998 2,543 29,0524 2,595 29,0524
12 32,5 29,8777 2,43 31,403 2,512 31,2787 2,607 31,403
13 2,09 22,1097 2,303 22,1097 2,303 22,1097 2,303 22,1097
14 2,38 23,1314 2,512 23,3776 2,408 22,9044 2272 23,3776
15 0,978 26,5449 4,145 26,0714 4,099 26,3911 4,058 26,5449
16 3,21 30,7699 2,306 29,368 2,161 24,5851 8,384 30,7699
17 2,29 27,9131 1,947 253478 8,751 25,1363 8,717 27,9131
18 2,63 32,2801 2,435 30,6527 2,546 31,599 2,609 32,2891
19 452 27,4177 3,502 27,3415 3,461 27,0161 3,746 27,4177

20 38,3 27,1283 243 26,5366 2,379 26,6136 2,554 27,1283
21 34,5 27,0872 2,237 26,7142 2,496 26,3262 2,123 27,0872
22 39,2 23,7354 2,387 235129 2,449 24,7065 2,537 24,7065
23 0,678 21,7928 7,716 21,6984 7,313 21585 7,917 21,7928
24 0,955 26,0493 7,703 26,3551 7,666 26,3957 7,608 26,3957
25 0,346 22,9232 10,632 24,8868 8,233 22,8712 10,579 24,8868
26 5,48 26,6325 221 243754 6,386 24,631 2,504 26,6325
27 0,059 19,6859 2,498 21,4337 3,66 19,919 11,252 21,4337
28 0,045 21,7175 2,301 19,4692 10,555 22,7798 2,634 22,7798
29 6,48 26,36 4,231 28,6441 2,2 28,7674 2,54 28,7674
30 1,98 31,5912 2,559 31,8267 2,364 27,5028 4,534 31,8267
31 2,13 31,2978 2,431 27,6962 2,271 30,8433 2,544 31,2978
32 6,55 25,4247 2,296 24,0601 2,046 23,6998 2,592 25,4247
33 6,9 27,2959 2,31 28,0247 2,318 28,5723 2,645 28,5723
34 0,0044 28,3168 2,573 29,2556 4,927 30,8344 2,593 30,8344
35 0,0054 26,1432 2,543 27,6242 2,442 27,1291 2,434 27,6242
36 0,0076 26,122 2,659 26,2678 4,961 26,5951 2,645 26,5951
37 0,0042 28,1518 2,206 26,8542 2,483 26,9341 2,575 28,1518
38 0,0571 26,4451 2,795 26,7726 2,648 26,4134 2,555 26,7726
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39 0,0211 27,174 2,145 27,0573 2,556 28,2323 2,385 28,2323
40 0,0034 20,8701 2,511 24,008 2,371 24,7492 2,228 24,7492
41 0,0084 23,0321 2,450s 23,1267 2,516s 26,6218 2,578 26,6218
42 0,0046 31,1874 2,119 28,7557 9,479 27,2094 5,638s 31,1874
43 0,0092 26,0438 2,373 253633 2,686 25878 2,619 26,0438
44 0,0081 27,7307 2,255 27,5973 2,058 25,7043 2,477 27,7307
45 0,0048 27,5854 6,167s 26,1256 2,56 27,8856 2,677 27,8856

46 0,009 225151 3,939 21,6404 3,622 21,6965 3,304 22,5151
47 0,127 26,6578 2,358 22,9645 3,765 27,576 2,596 27,576
48 0,467 23,509 4,582 22,9645 3,765 27,5206 2,548 27,5206
49 0,713 25,1852 11,66 254677 8,816 256247 9,085 25,6247
50 2,01 30,822 25 30,2014 2255 30,8869 251 30,8869
51 0,099 30,1217 2,602 30,1791 2,299 30,2168 2,423 30,2168
52 0,027 28,2363 2,523 27,9647 2,568 28,0265 2,558 28,2363
53 0,717 32,4519 8,507 32,1269 8,489 32,0625 8,537 32,4519
54 0,66 22,588 2,439 22,3587 2555 22,3412 2,492 22,588
55 0,792 20,6774 4,372 20,6907 4,329 20,6947 4,373 20,6947
56 0,266 29,268 2,554 28,9305 2,467 28,2161 2,572 29,268
57 0,664 29,953 2,471 30,836 2,396 29,4716 2,374 30,836
58 0,474 223778 231 21252 2,396 20,4394 2,453 22,3778
59 0,682 38,118 2,251 37,3826 2,646 37,4526 2,458 38,118
60 0,876 28,0433 2,43 27,9045 2,323 27,8302 2,521 28,0433

Tabela 5.4 — dados experimentais de K;e as pontuacdes e distancias entre o N da

sulfonamida e o ion Zn?* dada pela fungdo ASP.

Comp. Ki(uW) Pont.1 Dist(A) Pont.2 Dist(A) Pont.3 Dist(A) Pont. Max.

1 33,7 16,0726 9,427 16,313 9,351 16,4614 9,294 16,4614

29,6 16,4807 1,777 16,6438 7,934 16,3911 8,054 16,6438
3 28,4 18,4344 2,253 17,3171 10,581 17,0059 9,502 18,4344
4 38,9 16,5599 7,696 16,3839 7,932 15,7514 8,244 16,5599
5 30,7 16,9598 7,937 17,1127 7,335 16,9588 8,074 17,1127
6 29,1 18,2328 7,626 18,1031 7,79 17,9694 9,003 18,2328
7 28,9 17,8769 7,986 17,5602 8,376 18,1207 8,028 18,1207
8 27,7 17,9827 4,687 17,3215 4,738 17,8221 7,36 17,9827
9 31,6 15,6426 7,768 15,7124 8,248 15,6725 7,722 15,7124

10 32,4 17,5314 7,048 17,7514 8,251 17,7002 8,447 17,7514
1" 29,6 23,1343 2,273 24,2583 2,198 23,4743 3,129 24,2583
12 32,5 20,2699 2,462 20,6035 2,089 20,1343 2,268 20,6035
13 2,09 11,9943 2,356 16,5174 2,211 16,4359 2,234 16,5174
14 2,38 17,0168 5,189 16,7336 5,325 16,8 5,475 17,0168
15 0,978 20,9353 12,107 21,0092 13,383 21,1708 11,55 21,1708
16 3,21 24,1754 8,133 24,0864 8,429 23,7884 11,202 24,1754
17 2,29 23,5890 13,762 23,3853 12,915 23,7663 13,926 23,7663
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18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

2,63
45,2
38,3
34,5
39,2

0,678
0,955
0,346
5,48
0,059
0,045
6048
1098
2,13
6,55
6,9

0,0044

0,0054

0,0076

0,0042

0,0571

0,0211

0,0034

0,0084

0,0046

0,0092

0,0081

0,0048

0,009
0,127
0,467
0,713
2,01
0,099
0,027
0,717
0,66
0,792
0,266
0,664
0,474
0,682
0,876

22,2344
19,2028
16,6629
16,9609
14,9514
19,1006
20,2772
19,1143
21,1045
26,2365
21,6428
19,6207
21,4538
20,3580
25,2980
23,1301
21,2462
21,4372
22,2714
20,8299
19,4261
20,7437
22,3812
22,7136
26,1218
20,6773
23,7818
25,4581
17,7399
21,1645
20,1791
24,7964
20,3755
19,4678
19,0332
20,9524
17,5017
17,6851
22,0673
18,8564
16,1170
18,5406
17,0792

3,785
3,253
8,017
7,635
7,251
7,862
7,885
8,024
7,667
11,934
11,781
4,569
4,363
7,051
10,734
10,295
6,274
3,94
7,579
4,347
3,922s
3,544
2,418s
2,507s
2,750s
5,481s
9,150s
6,558
3,417
6,026
13,256
10,255
3,096
2,446
2,564
8,18
2,327
10,245
9,197
2,166
4,708
11,898
2,267

22,2693
18,6138
16,0912
17,6806
15,8927
19,311
20,8044
20,3047
20,938
25,6779
22,9435
19,6846
21,7606
19,8583
24,4748
23,7874
20,0831
21,7236
20,9269
21,2196
20,3799
20,6462
22,4437
22,9949
25,9819
20,9658
23,2958
26,5965
18,0142
21,6076
19,7189
22,5488
20,1464
19,4945
18,4309
18,9338
17,5947
17,594
20,2593
18,3971
17,734
18,6685
17,0446

3,663
6,461
8,038
7,179
7,058
7,704
7,943
7,71
2,333
12,315
11,848
4,235
4,209
7,709
10,111
10941
7,756
6,683
9,332
2,506
3,763
8,291
8,986
7,091
10,669
10,249
11,081
5,806s
3,438
6,453
11,988
11,142
2,443
2,326
2,177
9,051
2,581
10,063
9,113
2,954
4,469
11,943
2,235

21,1997
19,0874
17,321
17,6815
14,2054
19,4401
19,8286
20,3262
21,2177
25,5572
23,4117
20,1633
20,3778
20,6655
23,3454
24,055
20,3113
21,126
21,5274
20,8383
19,7162
20,1613
22,2232
23,8559
26,3022
20,7827
23,7749
26,7513
17,29
22,1491
19,8796
24,7247
19,127
19,9224
18,3902
20,7584
16,4664
17,452
19,6296
19,3838
16,7724
19,0133
17,5168

3,778
3,557
8,085
7,786
7,189
7,099
7,888
7,714
7,629
11,348
11,835
4,687
5,182
8,661
6,12
9,479
5,02
8,656
2,47
6,161
2,937s
2,145
8,299
7,627
8,522
2,503
2,267
6,236
8,771
5,189
7,091
10,946
2,285
2,438
2,334
9,459
2,361
10,271
2,864
2,325
3,761
11,902
2,302

22,2693
19,2028
17,3210
17,6815
15,8927
19,4401
20,8044
20,3262
21,2177
26,2365
23,4117
20,1633
21,7606
20,6655
25,2980
24,0550
21,2462
21,7236
22,2714
21,2196
20,3799
20,7437
22,4437
23,8559
26,3022
20,9658
23,7818
26,7513
18,0142
22,1491
20,1791
24,7964
20,3755
19,9224
19,0332
20,9524
17,5947
17,6851
22,0673
19,3838
17,7340
19,0133
17,5168
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ApOs essa analise concluimos que a pontuagao de ajuste obtida pela docagem
esta correspondendo qualitativamente ao valor de Kipara a fungdo GoldScore, com
acerto na classificagéo dos inibidores (fortes x fracos) para 86,67% dos casos, e para
a funcdo ChemScore com acerto de 76,67% dos casos.

Como é possivel que o grupo sufonamida seja desprotonado apds coordenagao
com o ion Zn?*, formando um anion no N do grupo sulfonamida, todas as moléculas
foram também otimizadas nesse estado anibénico e avaliadas por docagem molecular
da mesma forma que a usada para as moléculas com o grupo neutro. Os resultados
sdo apresentados nas tabelas 5.5 a 5.8. Nas tabelas foram considerados 63 ligantes,
pois as moléculas 15, 16 e DCP apresentam dois grupos sulfonamida na sua estrutura.
Logo esses ligantes foram duplicados na tabela, mas com H* retirado de grupos
SO2NH:2 diferentes. Sendo assim, a numeracao dos compostos 1 a 60 das tabelas 5.1
a 5.4, quando ionizados, passa a ser nas tabelas 5.5 a 5.8 os numeros apresentados
entre parénteses: 1 (61), 2 (62), 3 (63), 4 (64), 5 (65), 6 (66), 7 (67), 8 (68), 9 (69), 10
(70), 11 (71), 12 (72), 13 (73), 14 (74), 15 (75), 15.2 (76), 16 (77), 16.2 (78), 17 (79),
18 (80), 19 (81), 20 (82), 21 (83), 22 (84), 23 (85), 24 (86), 25 (87), 26 (88), 27 (89),
28 (90), 29 (91), 30 (92), 31 (93), 32 (94), 33 (95), 34 (96), 35 (97), 36 (98), 37 (99),
38 (100), 39 (101), 40 (102), 41 (103), 42 (104), 43 (105), 44 (106), 45 (107), 46 (108),
47 (109), 48 (110), 49 (111), 50 (112), 50.2 (113), 51 (114), 52 (115), 53 (116), 54 (117),
55 (118), 56 (119), 57 (120), 58 (121), 59 (122), 60 (123).

Tabela 5.5— dados experimentais de K;e as pontuagoes e distancias entre o N da sulfonamida
e o ion Zn?* dada pela fungdo GoldScore, para moléculas ionizadas.
Comp. K;(uM) PontA Dist(tA) Pont.2 Dist(A) Pont3 Dist(A) Pont. Max.

61 33,7 37,3474 4,142 38,0109 3,961 38,0539 3,812 38,054
62 29,6 44,6725 7,249 44,6604 7,259 44,4983 6,544 44,673
63 28,4 50,1512 9,582 49,6253 9,657 45,1281 4,293 50,151
64 38,9 37,9727 2,537 38,1754 2,554 38,2353 4,293 38,235
65 30,7 44,3567 8,738 44,4449 8,366 43,802 8,89 44,445
66 29,1 43,216 4,182 47,1902 8,723 42,9998 4,2 47,190
67 28,9 44,8027 7,257 44,8585 7,36 44,6941 7,367 44,859
68 27,7 45,2729 6,832 44,7949 6,764 45,0862 7,076 45,273
69 31,6 43,8611 7,134 43,4146 7,808 42,6346 7,452 43,861
70 32,4 45,0459 6,799 44,92 6,63 44,9231 7,305 45,046
71 29,6 47,2434 2,22 46,4215 2,203 47,1882 2,198 47,243
72 32,5 46,9979 2,294 47,2271 2,364 48,3942 2,441 48,394
73 2,09 41,5922 6,503 38,3921 6,664 42,0499 6,509 42,050
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74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118

2,38
0,978
0,978

3,21

3,21

2,29

2,63

45,2

38,3

34,5

39,2
0,678
0,955
0,346

5,48
0,059
0,045

6,48

1,98

2,13

6,55

6.9
0,0044
0,0054
0,0076
0,0042
0,0571
0,0211
0,0034
0,0084
0,0046
0,0092
0,0081
0,0048

0,009

1,27
0,467
0,713

2,01

2,01
0,099
0,027
0,717

0,66
0,792

42,8236
52,5887
61,4753
44,4476
60,0288
61,9267
52,9012
48,9076
41,4956
42,0037
42,1306
47,7003
50,6247
49,9064
43,232

58,504

52,9037
47,8007
50,3974
49,2301
63,9861

45,23

57,5214
54,5203
60,3901
57,5035
61,0492
60,2905
60,1237
58,7491
64,8803
55,3277
66,9839
69,7865
41,0937
54,7409
53,3577
50,8262
49,2753
47,7977
51,9124
47,6931
58,9488
42,9901
35,8516

2,212
9,215
2,392
4,483
4,357
4,076
9,601
3,933
7,868
4,251
6,701
4,407
12,566
8,6805
4,519
4,281
11,566
3,813
3,151
4,322
63,9861
11,445
2,149S
4,420N
2,161S
1,766S
2,052S
2,163S
2,059S
2,260S
2,347S
4,200N
2,173S
2,473S
4,071
3,294
4,467
4,512
2,212
2,488
3,506
3,989
7,927
1,917
3,5449

41,5137
52,6343
58,4066
43,9448
60,9611
63,4784
51,5244
48,1113
41,9274
42,1929
41,9418
47,6546
42,3850
49,3709
41,7051
54,6446
53,4727
47,3600
50,1825
52,0500
52,5275
53,5573
57,0650
59,4752
59,5018
52,3239
62,3377
54,0174
59,1449
58,1844
70,6556
54,4991
64,4144
67,3357
40,918
56,4885
53,3318
51,4647
48,9432
47,6206
52,8609
47,5938
58,5276
42,9259
37,7875

2,291
9,163
2,303
4,482
4,137
4,213
4,053
4,309
3,977
4,124
6,598
4,496
4,417
4,457

4,74

11,809
11,61
4,972
3,054
4,252
4,972

11,493
2,272
2,216
1,998

2,299N
2,203
2,466
2,374
2,165
2,508

4,158N
2,094
2,444
4,117
3,31
2,422
4,721
2,472
2,354
3,598
3,907
7,993
1,894
3,002

41,7805
48,3072
60,9003
44,2491
61,2175
60,6149
51,8935
48,2661
41,9392
41,9636
42,0981
47,8858
42,2869
48,6786
43,8083
56,3908
53,5089
46,683
49,9963
48,8303
53,9581
44,5511
53,9347
55,0190
57,6029
58,1501
54,2617
55,0037
60,3325
58,6497
67,8282
57,6956
62,4004
67,4746
41,6909
54,5327
51,2801
50,987
48,9093
46,0307
52,9562
47,85
58,5357
42,8456
36,0121

2,311
8,786
2,307
4,326
4,139
4,542
4,222
3,928
6,664
4,105
6,709
4,438
4,410
4,556
4,519
13,045
11,576
3,908
3,021
4,341
4,763
11,232
2,131
4,357N
2,051
2,233
4,509N
4,529N
2,036
2,133
2,383
4,318N
1,981
2,374
3,999
7,241
4,366
4,605
2,258
3,807
3,716
3,976
7,769
1,745
3,464

42,824
52,634
61,475
44,448
61,218
63,478
52,901
48,908
41,939
42,193
42,131
47,886
50,625
49,906
43,808
58,504
53,509
47,801
50,397
52,050
63,986
53,557
57,521
59,475
60,390
58,150
62,338
60,291
60,333
58,749
70,656
57,696
66,984
69,787
41,691
56,489
53,358
51,465
49,275
47,798
52,956
47,850
58,949
42,990
37,788
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119 0,266 53,3107 3,665 51,1094 3,509 53,78 53,7767 53,780

120 0,664 50,5755 4,125 50,518 4,222 50,2576 4,223 50,576
121 0,474 41,334 1,7 41,7341 2,948 41,1799 1,973 41,734
122 0,682 55,6178 4,264 54,2697 4,374 55,6868 4,264 55,687
123 0,876 38,1703 3,599 37,861 3,592 38,2754 3,589 38,275

Tabela 5.6 — dados experimentais de K; e as pontuagdes e distadncias entre o N da
sulfonamida e o ion Zn?* dada pela fungdo ChemPLP, para moléculas ionizadas.
Comp. Ki(uM) Pont.1 Dist(A) Pont.2 Dist(A) Pont.3 Dist(A) Pont. Max.

61 33,7 35,5020 3,549 35,4939 3,46 34,1336 34,1336 35,5020
62 29,6 38,3941 8,043 38,4636 8,088 38,3825 8,055 38,4636
63 28,4 49,1116 2,41 48,5183 2,475 50,0166 2,547 50,0166
64 38,9 36,9932 3,685 37,1444 3,486 36,4659 3,595 37,1444
65 30,7 41,2577 4,176 38,6954 2,555 39,7673 2,39 41,2577
66 29,1 45,6982 3,606 45,4147 3,839 45,6564 3,637 45,6982
67 28,9 42,0531 8,081 42,4131 8,144 41,7377 7,358 42,4131
68 27,7 41,9441 8,121 41,5597 8,187 41,4947 8,122 41,9441
69 31,6 40,5879 4,082 41,1463 4,099 39,8774 7,758 41,1463
70 32,4 38,9279 8,414 40,046 8,099 41,4643 3,846 41,4643
71 29,6 47,8584 2,466 48,5521 2,597 48,1673 2,685 48,5521
72 32,5 46,0199 4,265 47,1100 4,594 44,4698 2,702 47,1100
73 2,09 32,3400 6,902 32,9546 6,760 32,34 6,869 32,9546
74 2,38 36,8369 2,640 36,8627 4,130 36,8299 2,598 36,8627

75 0,978 42,7079 9,760 43,1699 9,709 43,3479 9,755 43,3479
76 0,978 48,8434 10,650 48,4198 11,846 48,8074 10,729 48,8434

77 3,21 41,8466 4,015 40,8750 9,759 41,9155 9,726 41,9155
78 3,21 59,6595 7,418 60,0674 7,609 59,7161 7,504 60,0674
79 2,29 57,7020 8,087 58,9154 7,708 58,3798 7,155 58,9154
80 2,63 51,8475 3,531 52,5684 3,753 51,8898 2,586 52,5684
81 45,2 50,7510 2,480 50,7736 2,455 50,7505 3,447 50,7736
82 38,3 41,3359 4,223 41,3665 4,206 39,7303 2,493 41,3665
83 34,5 45,3375 3,750 44,7851 3,699 45,2744 3,737 45,3375
84 39,2 41,9667 4,208 39,3930 2,517 39,1308 2,341 41,9667
85 0,009 37,2944 2,465 37,3448 2,458 37,0625 2,573 37,3448
86 0,66 41,0163 2,233 40,4670 2,609 40,9622 2,636 41,0163
87 0,027 48,0915 2,135 47,9966 2,154 48,1209 2,082 48,1209
88 2,01 48,6807 2,476 47,8017 2,476 47,5739 2,423 48,6807
89 2,01 46,6429 2,575 48,5889 4,152 47,8778 2,565 48,5889

90 0,099 48,1571 3,845 48,7841 3,682 47,1691 3,787 48,7841
91 0,127 53,0534 3,475 52,1605 3,510 50,0106 2,735 53,0534
92 0,467 47,1998 8,025 45,4088 8,242 46,4798 8,319 47,1998
93 0,474 42,2941 2,607 36,6468 3,491 36,6056 3,635 42,2941
94 0,266 54,0258 2,204 56,2395 3,790 55,948 3,745 56,2395
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95 0,717 63,0413 8,326 62,9618 8,190 62,8022 8,336 63,0413
96 0,876 41,3045 2,544 47,3041 4,361 47,2381 4,341 47,3041
97 0,713 52,8060 5,87 51,9073 7,731 52,3474 9,678 52,8060
98 0,682 51,3640 2,078 54,5759 4,852 43,7528 11,211 54,5759
99 0,664 42,5524 2,36 48,3257 2,644 44,0664 2,407 48,3257
100 0,792 32,7664 6,963 32,8136 6,971 32,8514 6,967 32,8514
101 0,0044 46,7192 2,531N 48,4074 2,501N 47,3933 2,406N 48,4074
102 0,0054 50,1135 2,426N 49,9752 2,365N 51,6523  3,709N 51,5523
103 0,0076 54,4406 2,531N 52,5025 5,026N 54,2674 2,642N 54,4406
104 0,0042 55,5070 3,644N 53,2708 2,510N 52,4435 2,527N 55,5070
105 0,0571 51,3699 4,674N 51,4394 2127N 51,6493 2,488N 51,6493
106 0,0211 51,1122  2,572S 53,0464 3,786N 48,5771 2,652S 53,0464
107 0,0034 54,4109 2,569S 52,5148 2,509S 56,0112 2,102N 56,0112
108 0,0084 53,9970 2,506S 53,8649 2,519S 55,4999 2,604S 55,4999
109 0,0046 66,2644  6,666S 67,492 3,614S 65,3808 7,455S 67,4920
110 0,0092 52,3329 2,550N 55,4527 3,609N 52,3281 2,167N 55,4527
111 0,0081 64,3603 2,738S 61,7475 6,018S 60,5459 5,862S 64,3603
112 0,0048 57,4472 5,491S 60,9601 6,196S 59,3331 5,564S 60,9601
113 0,678 40,2057 6,587 40,4655 6,421 40,4285 6,455 40,4655
114 0,955 43,6671 6,654 43,4623 6,68 43,6391 6,756 43,6671
115 0,346 41,3971 12,672 40,3171 13,247 41,6757 12,405 41,6757
116 5,48 46,0572 11,671 44,0507 6,784 44,128 6,716 46,0572
117 0,059 42,7131 12,987 46,8326 13,887 43,4186 12,878 46,8326
118 0,045 42,6202 7,497 39,5631 8,678 45,6379 12,052 45,6379
119 6048 46,3672 4,543 46,446 4,225 46,6158 4,308 46,6158
120 1098 43,6453 6,738 43,672 6,805 43,5904 6,856 43,6720
121 2,13 48,0392 4,595 47,9423 4,611 48,0931 4,624 48,0931
122 6,55 47,8332 10,644 47,7342 10,609 47,4941 10,619 47,8332
123 6,9 45,5702 11,54 44,8974 14,793 45,5384 11,764 45,5702

Tabela 5.7 — dados experimentais de K; e as pontuagdes e distancias entre o N da
sulfonamida e o ion Zn?* dada pela fungdo ChemScore, para moléculas ionizadas.
Comp. Ki(uM) Pont1 Dist(A) Pont2 Dist(A) Pont.3 Dist(A) Pont. Max.

61 33,7 22,3620 2,662 25,3088 2,591 22,7700 2,596 25,3088
62 29,6 26,9332 7,953 27,0034 8,025 26,9830 7,9780 27,0034
63 28,4 21,9914 2,619 21,6425 2,591 21,3127 2,7120 21,9914
64 38,9 23,7413 2,599 22,9743 2,611 23,2629 2,6790 23,7413
65 30,7 24,1920 2,638 24,2637 2,596 23,6391 2,5170 24,2637
66 29,1 24,9250 9,546 25,2895 9,067 25,2304 9,3000 25,2895
67 28,9 26,8390 7,226 26,8959 7,971 26,9170 7,8390 26,9170
68 27,7 27,7421 7,795 27,8108 7,835 27,8789 7,9710 27,8789
69 31,6 27,6240 8,119 27,6863 7,945 27,4618 7,3800 27,6863
70 32,4 27,2080 8,089 27,2328 7,944 27,0828 8,1210 27,2328
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71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115

29,6
32,5
2,09
2,38
0,978
0,978
3,21
3,21
2,29
2,63
45,2
38,3
34,5
39,2
0,678
0,955
0,346
5,48
0,059
0,045
6,48
1,98
2,13
6,55
6.9
0,0044
0,0054
0,0076
0,0042
0,0571
0,0211
0,0034
0,0084
0,0046
0,0092
0,0081
0,0048
0,009
1,27
0,467
0,713
2,01
2,01
0,099
0,027

28,4373
31,0749
21,3256
23,3436
25,7325
30,384
24,8006
30,3897
21,9215
28,4034
25,8636
22,3545
23,1365
22,4118
20,1488
24,0114
22,6262
20,0396
14,8938
17,3550
25,6078
26,1068
24,6295
19,2486
17,2482
26,0886
24,0721
22,7981
23,6308
23,5431
22,6500
21,2031
22,7010
26,1426
21,6801
24,2172
22,2108
16,9062
18,7330
23,7345
25,9483
28,7466
27,7675
21,9998
19,8353

2,493
2,649
8,16
2,527
9,089
9,891
9,757
11,68
9,218
9,632
2,496
2,605
2,446
3,995
5,422
7,682
12,135
9,67
12,219
11,362
2,604
12,167
2,261
2,559
11,287
3,915
2,628
4,071
9,414
9,563
9,421
9,575
9,828
11,51
2,685
10,523
11,557
2,543
6,784
4,761
10,328
2,439
2,682
3,938
2,51

28,9694
31,6040
21,2391
23,8149
25,5614
30,5360
24,0933
30,1789
24,3559
28,3233
25,6910
22,5503
23,5698
22,6129
19,7423
24,7228
22,4007
20,0717
16,9586
17,3923
25,1197
25,7067
22,4934
22,5163
17,5322
26,3901
22,7150
22,7150
23,4698
23,4185
23,6122
19,6221
22,5866
24,8217
24,5751
25,5027
25,6226
17,0178
18,5977
24,8287
25,8784
28,7396
27,1768
20,1555
19,8278

2,969
2,454
8,167
2,492
9,225
9,757
9,595
12,178
9,951
12,610
2,472
2,695
2,592
3,726
5,062
13,100
10,408
11,282
10,720
11,708
2,474
11,391
11,075
2,497
9,725
2,574
4,037
4,223
3,439
4,203
9,489
10,815
10,492
11,080
2,541
10,241
2,030
2,469
9,706
2,440
6,973
2,073
2,361
4,972
2,492

28,4844
31,1732
21,3256
24,3764
25,6777
30,3767
25,0009
30,2738
25,8398
28,3401
25,7581
22,1148
23,1707
22,6098
20,2779
24,1313
22,993
20,7867
14,3825
17,5375
26,3179
25,7772
26,3585
21,1198
18,0471
25,7129
23,4748
23,5420
23,6358
23,4494
22,9807
20,5655
23,2364
27,3836
23,3347
23,9330
21,7047
16,7836
17,3509
23,3980
25,9130
29,0085
27,9313
20,5356
20,0381

2,4710
2,6780
8,1600
2,3210
9,1360
9,6770
9,6860
11,3630
2,6200
12,6520
2,4310
2,5650
2,4900
3,6380
5,4080
7,5710
7,0850
11,4730
10,4600
11,4190
2,5740
12,1330
4,3470
2,469
11,0530
2,4980
2,4750
4,1360
9,4920
9,6210
9,4600
9,7780
10,7930
8,9220
2,5980
10,0360
11,6720
2,4470
10,5030
4,6550
9,8970
2,5090
2,5390
5,0270
2,4780

28,9694
31,6040
21,3256
24,3764
25,7325
30,536

25,0009
30,3897
25,8398
28,4034
25,8636
22,5503
23,5698
22,6129
20,2779
24,7228
22,9930
20,7867
16,9586
17,5375
26,3179
26,1068
26,3585
22,5163
18,0471
26,3901
24,0721
23,5420
23,6358
23,5431
23,6122
21,2031
23,2364
27,3836
24,5751
25,5027
25,6226
17,0178
18,7330
24,8287
25,9483
29,0085
27,9313
21,9998
20,0381
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116 0,717 28,4827 8,864 30,9067 8,686 31,9182 2,5730 31,9182
117 0,66 23,4587 2,524 21,6726 2,670 20,7715 2,5430 23,4587
118 0,792 21,3446 4,393 21,2224 4,419 21,1918 4,408 21,3446
119 0,266 23,9809 2,583 25,4141 2,240 23,3957 2,3140 254141
120 0,664 25,4055 2,497 26,6876 2,646 27,5320 2,5380 27,5320
121 0,474 16,0362 2,413 17,3457 2,400 17,6109 2,5070 17,6109
122 0,682 32,9352 2,497 32,8984 2,508 31,8183 2,3890 32,9352
123 0,876 24,1764 2,531 23,7254 2,503 23,9921 2,4810 24,1764

Tabela 5.8 — dados experimentais de Kie as pontuacdes e distancias entre o N da
sulfonamida e o ion Zn?* dada pela fungéo ASP, para moléculas ionizadas.

Comp. Ki(uW) Pont1 Dist(A) Pont2 Dist(A) Pont3 Dist(A) Pont. Max.

Comp. 33,7 17,0388 10,707 17,6651 10,444 16,4695 9,977 17,6651

61 29,6 16,3288 7,717 16,2017 7,49 16,6741 7,673 16,6741
62 28,4 18,8462 9,956 17,4382 9,681 18,3772 10,394 18,8462
63 38,9 15,6266 8,229 15,9893 8,125 16,3613 7,472 16,3613
64 30,7 17,0432 7,509 16,1451 10,718 16,7553 7,657 17,0432
65 29,1 18,2625 7,71 17,6695 8,335 18,2344 8,708 18,2625
66 28,9 18,3672 5,654 18,5161 5,901 18,7073 9,323 18,7073
67 27,7 18,4447 13,171 17,6953 8,999 17,4700 7,285 18,4447
68 31,6 16,7865 6,807 16,8688 6,684 16,8144 5,613 16,8688
69 32,4 17,8757 8,035 18,1996 7,229 17,8758 6,844 18,1996
70 29,6 23,9914 2,166 24,749 2,235 24,0645 2,415 24,7490
71 32,5 18,2294 2,274 19,7681 2,218 20,1107 3,407 20,1107
72 2,09 14,4549 2,182 12,1392 2,413 12,3605 7,998 14,4549
73 2,38 16,2352 5,406 16,2958 2,485 16,7655 3,277 16,7655

74 0,978 17,8858 7,753 17,6801 7,929 17,9368 7,798 17,9368
75 0,978 21,9340 4,493 21,4771 3,746 21,3495 7,858 21,9340

76 3,21 15,3507 7,765 15,2793 7,377 16,7321 7,541 16,7321
77 3,21 21,9962 7,348 22,7607 10,896 22,5162 7,035 22,7607
78 2,29 24,3310 13,846 23,5203 10,524 23,7873 10,433 24,3310
79 2,63 24,0610 2,348 22,5883 9,793 24,3984 2,254 24,3984
80 45,2 19,2986 2,338 20,1283 2,293 19,7406 2,598 20,1283
81 38,3 17,3598 7,418 16,2728 7,789 16,9065 4,985 17,3598
82 34,5 18,1762 7,688 18,0602 8,03 18,0907 7,993 18,1762
83 39,2 16,3064 10,405 15,9034 10,563 16,3187 10,535 16,3187

84 0,678 18,9008 5,233 18,4197 5,071 17,9906 6,422 18,9008
85 0,955 19,7584 6,25 19,0383 5,481 19,5961 6,618 19,7584
86 0,346 19,2315 7,646 21,4056 7,406 18,0072 11,657 21,4056
87 5,48 21,5692 6,845 21,3379 6,845 21,4056 7,07 21,5692
88 0,059 25,1667 10,971 25,997 11,946 22,5418 10,767 25,997
89 0,045 20,3148 11,22 20,1978 9,67 21,1286 11,263 21,1286
20 6,48 18,3498 6,181 19,7755 7,728 18,7509 4,842 19,7755
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91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122

1,98
2,13
6,55
6.9
0,0044
0,0054
0,0076
0,0042
0,0571
0,0211
0,0034
0,0084
0,0046
0,0092
0,0081
0,0048
0,009
1,27
0,467
0,713
2,01
2,01
0,099
0,027
0,717
0,66
0,792
0,266
0,664
0,474
0,682
0,876

20,5066
20,0969
24,4108
20,4027
21,3250
20,7180
21,4676
21,1992
20,0261
20,4004
23,1153
23,1375
26,6053
21,3721
21,9766
25,3915
16,5460
19,7129
20,0328
26,1113
19,4870
20,2189
19,9903
17,2098
19,8881
17,3143
15,8960
22,2671
20,5754
17,2009
20,0010
15,3109

7,049
8,472
10,818
11,567
9,344
7,474
5,567
9,236
10,198
2,903
9,022
7,945
14,514
9,345
15,325
10,414
2,418
7,773
10,719
5,088
2,567
2,288
5,489
11,039
9,207
2,488
7,534
9,129
9,989
8,497
2,12
2,507

20,5126
20,3914
24,8576
21,1083
19,8364
20,946
21,8365
21,3379
19,8561
20,1978
20,1978
23,0419
25,8651
19,597
24,4589
25,7193
16,7136
20,7692
19,7672
23,3142
18,59
19,7089
17,4009
18,2853
21,7626
17,0984
16,7747
21,5736
18,1666
16,6177
18,5095
15,4408

6,595
6,998
10,131
11,715
10,47
10,597
2,311
9,106
9,888
10,326
7.8
8,536
14,577
9,047
10,605
11,61
2,234
5,636
9,898
6,503
3,296
2,081
17,444
19,0907
8,594
2,309
8,055
10,506
2,278
6,065
11,883
2,286

19,5961
19,7539
25,0191
20,0206
20,1841
21,7456
20,8918
21,9631
20,8691
21,2356
22,0204
24,1260
26,6617
20,4217
23,8900
24,8898
17,3293
20,3011
20,7746
23,4162
20,7199
20,4087
18,2259
18,2027
21,6946
17,8943
16,7260
22,5225
19,0247
16,7677
18,2451
15,9284

6,727
8,213
10,521
11,309
10,644
8,91
9,067
9,493
9,654
8,327
7,818
7,555
11,251
9,825
10,362
10,492
2,424
10,426
4,377
5,997
3,987
2,216
6,626
2,143
8,54
2,621
7,801
8,576
9,418
7,889
11,726
2,418

20,5126
20,3914
25,0191
21,1083
21,3250
21,7456
21,8365
21,9631
20,8691
21,2356
23,1153
24,1260
26,6617
21,3721
24,4589
25,7193
17,3293
20,7692
20,7746
26,1113
20,7199
20,4087
19,9903
18,2853
21,7626
17,8943
16,7747
22,5225
20,5754
17,2009
20,0010
15,9284

ApoOs essa andlise concluimos que a pontuacdo de ajuste das fungdes

GoldScore, ChemPLP e ASP funcionou adequadamente como critério de separacao

entre inibidores muito ativos (Ki igual ou inferior a 7,0 uM) e os pouco ativos,

apresentando um bom grau de acerto (Tabela 4.9). Foi tentado estipular um valor limite

de pontuacgao para a funcdo ChemScore, porém nenhum numero se apresentou um

bom separador.

Ao se considerar as moléculas na forma de anions, houve uma queda no

desempenho, embora com valores ainda bons de percentual de acerto na
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classificagdo dos compostos para as fungbes GoldScore, ChemPLP e ASP.
Possivelmente isso se deve aos parametros de cada fungdo que podem néo ter sido
tdo bem ajustados para moléculas contendo grupos sulfonamida no estado anidnico.

A funcdo ChemScore ndo apresentou resultados bons em relacéo a separagao
nesse primeiro momento, mas nao foi descartada a fim de ser analisado melhor nas
proximas etapas. Todas as fungbes evidenciaram interagcédo ligante-receptor pela

pontuacgao e pela distancia do ligante com o sitio ativo.

Tabela 5.9 — Percentual de acerto a partir dos parametros estipulados nas fungbes
para classificacdo dos compostos como muito ou pouco ativos.

Funcéo GoldScore ChemPLP ChemScore ASP
Moléculas 86,6% 76,6% 36,6% 83,3%
neutras

Moléculas 73% 74% - 76,6%
ionizadas

Os resultados obtidos indicam que os dados gerados pelo GOLD tém boa
qualidade e poderdo permitir que se analise a interagao proteina-ligante no nivel
molecular de forma que se consiga encontrar um modelo de correlagdo com as
atividades que auxilie na busca de novos inibidores para a MtCA2, candidatos a

farmacos para o tratamento da TB.

5.2 Analise exploratéria de dados

Como mencionado em 3.3.1, temos 4 conjuntos de dados, um para cada
funcdo de maneira que eles tenham 60 objetos e, além das variaveis das moléculas
isoladas obtidas pelos calculos semiempiricos, para a funcdo GoldScore sao 35
variaveis, para ChemScore 35 variaveis, para ChemPLP 36 variaveis e para ASP
34 variaveis. Em relagao ao conjunto formado de ions, eles possuem 63 objetos e
as mesmas variaveis. Sao conjuntos de alta dimensionalidade, entdo inicialmente

fizemos a analise das matrizes correlagado dos dados.
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5.2.1 Matriz correlagao

Podemos observar na matriz correlacdo se temos variaveis que estdo tendo
uma correlagao apreciavel, a partir do critério do coeficiente acima de 0,5 e abaixo
de -0,5. Assim, foram eliminadas as variaveis que nao estava tendo nenhuma

correlagdo boa com as demais variaveis.
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Figura 5.4 — Matriz correlacao do conjunto de dados com a fungéo GoldScore.
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Matriz correlagdo da fungdo ChemPLP
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Matriz correlacéo da funcdo Gold (Moléculas ion)
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Matriz conelax;%) da fungdo ChemPLP (Moléculas ion)
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Figura 5.9 — Matriz correlagdo do conjunto de dados com a fungdo ChemPLP para os

compostos ionizados.
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Matriz correlacéo da funcdo ASP (Moléculas., iﬁﬂ)
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Figura 5.11 — Matriz correlagdo do conjunto de dados com a fungao ASP para os

compostos ionizados.

Ao avaliar os graficos de correlagao a escala de cores mostram que algumas
variaveis sao pouco correlacionadas e outras que tem correlagdo préximo a 1. A
técnica de componentes principais € adequada quando ha multicolinearidade
porém, as variaveis pouco correlacionadas podem reduzir a eficacia do modelo.
Dada a eliminagao dessas variaveis o conjunto da dados estava apropriado para a
técnica de PCA.

5.3 Anadlise de componentes principais e analise de cluster

A técnica combinada de PCA e andlise de clusters oferecem mais vantagens
do que as técnicas separadas. A PCA reduz a dimensionalidade, reduz os ruidos e
elimina as correlagdes e a andlise de agrupamento separa em grupos de acordo com
as caracteristicas dos conjuntos e apds a aplicagdo da primeira técnica os grupos

conseguem ter uma melhor estimativa (TRIPATHI, 2025).
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5.3.1 Andlise de componentes principais

Nesta etapa foi calculado o desvio padrao, propor¢éo da variancia, autovalores,
exposto nas tabelas 4.10 a 4.17, e gerado o grafico cotovelo. Estas informacdes foram
usadas para definir a quantidade de componentes principais. Pelo critério de Kaiser
foi considerado componentes com autovalores maiores que 1 e com a variancia total

maior ou igual 80% e pelo grafico cotovelo o ponto de inflexdo mostrado no grafico.

40 -

30 -

I‘E 20 -
E

10 -

. -

1 > 3 4 5 & 7 S
Compaonentes Principais
Figura 5.12 — Grafico cotovelo fungdo ChemPLP.
Tabela 5.10 - PCA da funcdo GoldScore.

Componente Desvio Proporgao da Proporgao
principal padrao Variancia acumulada
PC1 3,6214 0,4371 0,4371
PC2 2,3808 0,1890 0,6261
PC3 1,6151 0,0869 0,7130
PC4 1,5067 0,0757 0,7887
PC5 1,2874 0,0552 0,8440
PC6 1,0181 0,0346 0,8785
PC7 0,9056 0,0273 0,9058
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Onde os autovalores sdo 13,11418; 5,6683; 2,6085; 2,2701; 1,6573; 1,0364;
0,8200 respectivamente.

Para a fungcdo GoldScore foram analisados os 5 primeiros componentes
principais, pois a variancia acumulada em PC6 foi de 84,4% e o autovalor foi 1,6573,
confirmado pelo gréfico cotovelo.

Tabela 5.11 - PCA da fungdo ChemPLP.

Componente Desvio Proporgao da Proporgao

principal padrao Variancia acumulada
PC1 3,6240 0,3980 0,3980
PC2 2,4483 0,1816 0,5796
PC3 1,75051 0,09286 0,67250
PC4 1,58521 0,07615 0,74864
PC5 1,35019 0,05524 0,80389
PC6 1,05337 0,03362 0,83751

Os autovalores sao 13,133; 5,994; 3.064; 2,512; 1,823; 1,109; 0,9.188,
respectivamente. Para a funcdo ChemPLP foram 5 PCs, dado a variancia de
acumulada em 80,3% e autovalor igual a 1,109.

Tabela 5.12 - PCA da fungao ChemScore.

Componente Desvio Proporgao da Proporgao

principal padrao Variancia acumulada
PC1 3,3661 0,3541 0,3541
PC2 2,4137 0,1821 0,5362
PC3 1,7066 0,0910 0,6272
PC4 1,6881 0,0891 0,7162
PC5 1,4250 0,0635 0,7797
PC6 1,1765 0,0432 0,8229

Os autovalores sao 11,330; 5,825; 2,912; 2,849; 2,030; 1,384; 1,255; 1,153; 0,
633. Para a fungcdo ChemScore foram 6 PCs, com a variancia acumulada em 82,2%
e autovalor igual a 1,384.
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Tabela 5.13 - PCA da funcao ASP.

Componente Desvio Proporgao da Proporgao
principal padrao Variancia acumulada
PC1 3,6536 0,43060 0,4306
PC2 2,3692 0,18110 0,6117
PC3 1,71829 0,09524 0,70693
PC4 1,52833 0,07535 0,78227
PC5 1,32860 0,05694 0,83921
PC6 1,10520 0,03940 0,8786

Os autovalores sdo 13,348; 5,613; 2,952; 2,335; 1,765; 1,221; 0,828; 0,606. Para
a funcao ASP foram escolhidos os 5 primeiros componentes principais com variancia
acumulada em 83,9% e autovalor 1,765 no PC5.

Tabela 5.14 - PCA da fungdo GoldScore com moléculas ionizadas.

Componente Desvio Proporgao da Proporgao

principal padrao Variancia acumulada
PC1 3,4708 0,5238 0,5238
PC2 1,7476 0,1328 0,6565
PC3 1,5025 0,0981 0,7546
PC4 1,3572 0,0800 0,8347

Os autovalores sao 12,046; 3,054; 2,257; 1,842; 1,039; 0,757; 0,434; 0,334.
Foram escolhidos os 4 primeiros PCs com 83,4% da variancia e com autovalor de
1,842 no PCA4.

Tabela 5.15 - PCA da funcdo ChemPLP com moléculas ionizadas.

Componente Desvio Proporgao da Proporgao

principal padrao Variancia acumulada
PC1 3,5749 0,4733 0,4733
PC2 1,9024 0,1340 0,6074
PC3 1,6183 0,0970 0,7044
PC4 1,4126 0,0739 0,7783
PC5 1,1336 0,0476 0,8259
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Os autovalores sdo 12,780; 3,619; 2,618; 1,995; 1,285; 1,039; 0,854. Foram
selecionados 5 PCs, com variancia acumulada em 82,5% e com autovalor de 1,285.

Tabela 5.16: PCA da fungdo ChemScore com moléculas ionizadas.

Componente Desvio Proporgao da Proporgao

principal padrao Variancia acumulada
PC1 3,3888 0,4253 0,4253
PC2 1,9463 0,1403 0,5656
PC3 1,6367 0,0992 0,6648
PC4 1,5226 0,0859 0,7507
PC5 1,2791 0,0606 0,8113

Os autovalores sao 11,483; 3,788; 2,678; 2,318; 1,636; 1,236; 0,9385.
Escolheu-se os 5 primeiros PCs com variancia acumulada em 81,1% e autovalor de
1,636 no quinto PC.

Tabela 5.17: PCA da fungdo ASP moléculas com moléculas ionizadas.

Componente Desvio Proporgao da Proporgao

principal padrao Variancia acumulada
PC1 3,6168 0,5031 0,5031
PC2 1,9474 0,1459 0,6490
PC3 1,5151 0,0883 0,7373
PC4 1,4181 0,0774 0,8146
PC5 1,0497 0,0424 0,8570

Os autovalores sao 11,483; 3,788; 2,678; 2,318; 1,636; 1,236; 0,9385.
Escolheu-se os 5 primeiros PCs com variancia acumulada em 81,1% e autovalor de
1,636 no quinto PC. 13,081; 3,792; 2,295; 2,011; 1,101; 0,8301; 0,718; 0,580. O
conjunto de dados que contém a funcao ASP foi considerado os 4 primeiros PCs como
autovalor de 2,011 em PC4.

O proximo passo foi identificar as variaveis com maiores contribuicées no PC,
podemos observar nos graficos da PC as variaveis que possuem 0s maiores
autovetores da matriz correlagdo (carga ou coeficiente de ponderagdo), foram

selecionados as que apresentavam um coeficiente de ponderagdo maior ou igual a
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média dos coeficientes (linha pontilhada vermelha no grafico).Como exemplo, a figura
4.9 mostra a contribuicdo das variaveis do primeiro componente principal da fungao

GoldScore em porcentagem representada pela barra azul.
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Figura 5.13 — Contribuicao das variaveis no primeiro componente principal
da funcao GoldScore.

As variaveis de contribuicdo acima da linha vermelha (média) foram
selecionadas para fazer parte do componente principal e esses dados foram
submetidos a analise de agrupamento.

5.3.2 Analise de Clusters (Agrupamento)

Nesse tépico é exposto que componentes principais que obtiveram uma boa
separagao na analise de cluster, ou seja, os clusters separaram as moléculas mais
ativas das menos ativa por intermédio do conjunto de dados do PCA de acordo com
suas caracteristicas.

A andlise de cluster foi feita com cinco componentes principais tanto no
método de k-médias e PAM. Definimos por separar em 2 clusters, pois queriamos
que os dados fossem agrupados em moléculas pouco ativas e moléculas muito

ativas, o critério Silhueta confirmou que esse seria 0 numero 6timo de grupos. Esses
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dois métodos foram comparados. A tabela 4.5 mostra o percentual de acerto, nas
informagdes em que ha um trago mostra um resultado inconclusivo, pois ficaram 59
moléculas em um grupo e uma em outro. Os resultados abaixo de 60% mostraram
grupos mal definidos. Para definir os acertos, bastou olhar os grupos e comparar o
Ki de cada molécula dentro do grupo e perceber se eles estavam se dividindo

referente o valor da constante de inibicao.

Tabela 5.18 — Acertos no agrupamento de cada componente principal.

GoldScore ChemPLP ChemScore ASP
PC KM PAM KM PAM KM PAM KM PAM
PC1 86,6% 86,6% 85% 85% - 40% 86,6% 85%
PC2 21,6% 31,6% 33,3% 33,3% 31,6% 31,6% 31,6% 31,6%
PC3 450% 58,3% 60% 53,3% - 41,6% 68,3% 68,3%
PC4 - 516% 51,6% 51,6% 55,0% 48,3% 25,0% 43,3%
PC5 - 48,3%  60,0% 56,6% 50% 46,6% 26,6% 31,6%

Tabela 5.19 — Acertos no agrupamento de cada componente principal das moléculas
ions.

GoldScore ChemPLP ChemScore ASP
PC KM PAM KM PAM KM PAM KM PAM
PC1 857% 857% 84,1% 84,1% 79,6% 77,7% 84,1% 84,1%
PC2 349% 349% 619% 58,7% 46,6% 38,0% 39,6% 50,7%
PC3 31,7% 412% 857% 794% 50,7% 46,0% 41,2% 36,5%
PC4 619% 46,0% 60,3% 52,3% 60,1% 58,7% 30,5% 61,9%
PC5 - - 56,6% 76,1% 39,6% 39,6% - -

As tabelas 5.18 e 5.19 mostram que os dois métodos deram resultados
parecidos na maior parte do estudo. Para a fungdo ChemScore que na docagem
nao pareceu promissora no primeiro momento foi encontrado um componente
principal apds o tratamento de dados. As variaveis selecionadas mostraram uma
frequente aparicdo nos componentes principais mostrando que elas sao
importantes na relagcdo com a inibicdo, como a area, polarabilizade, ovalidade, a

propria pontuagcao mostra caracteristicas que podem influenciar o resultado.

As equacdes das componentes principais sdo representadas por:
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Goldscore:

PC1=0.265.x1+0.263.x2+0.261.x3 +0.257.x4 +0.256.x5 +0.x6 +0.25.x7+
+0.238.x8++0.243.x9 +0.253.X10 +0.218.x11 +0.215.x12 +0.194.x 13.

Onde, x1= Ovalidade, x2=Area, x3=Polarizabilidade, x4 = SO, xs=volume, x6=CV,
x7=Acc. Area, xs=ext.vdw, x9= Pontuacdo GoldScore, x10=vdw.ponderada, x11=p-area,
x12=HBA, x13= ZPE.

ChemPLP:

PC1=0.265.x1+0.263.x2 +0.263.x3 +0.262.x4 +0.261.x5 +0.26.x6 +0.259.x7+
=0,24.x8-0.231.x9 +0.219.x10 +0.213.x11 +0.206.x12 +0.197 .x13.

Onde, x1 = Area, x2 = Ovalidade, x3 = Polarizabilidade, x4 = Volume, xs = SO0,
x6 = Cv, x7 = Acc.Area, xs = apolar, xe = PLP, x10 = ChemPLP, x11 = P-Area, x12= HBA,
x13=ZPE.

ASP:

PC1 =0.261.x1 +0.26.x2 +0.259.x3 +0.257.x4 +0.261.x5 +0.26.x6 +0.254.x7+
=0,254.x8+0.252.x9 +0.25.x10 +0.221.x11 +0.218.x12 +0.188.x13.

Onde, x1 = Ovalidade, x2 = S0, x3= Area, x4 = Cv, x5 = Polarizabilidade, xs = Volume,

x7 =ASP.ASP, xs=ASP.Map, x9 = Pontuacdo ASP, x10 = Acc.area, x11 = P-Area, x12
=HBA, x13= ZPE.

As equacgdes das componentes principais dos conjuntos de moléculas
ionizadas s&o representadas por:
Goldscore:

PC1=0.285.x1+0.282.x2 +0.282.x3 +0.281.x4 +0.280.x5 +0.279.x6 +0.27 5.x7+

+0.268.x3 +0.263.x9 +0.258.x10 +0.248.x11 +0.244.x12.

Onde, x1= Afea, X2= Pola’rizabilidade, x3= Volume, x4 = Ovalidade, x5=s°,
x6=CV, x7=Acc. Area, xs=P-Area, xo=Acc.P-area, x10=ZPE, x11=VDW.ext,
x12=Pontuacéo GoldScore.

ChemPLP:
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PC1=0.275.x1 +0.274.x2 +0.273.x3 +0.271.x4 +0.269.x5 +0.268.x6 +0.265.x7+
-0,258.x3+0.252.x9 +0.265.x10 —0,233.x11 +0.220.x12 —0,195.x13.

Onde, x1 = Area, x2 = Polarizabilidade , x3 =Volume , x4 =Ovalidade , x5 = S°,

x6=Cv, x7 = Acc.Area, xs = P-area, xo = ZPE, x10 =Acc.area , x11 = PLP.PLP, x12 =
ChemPLP, x13 = apolaridade.

PC3=0.447.x1-0,425.x2 -0.377.x3 +0.404.x3 —0.287.x5 =0.253.x6 —0.210.x7.

Onde, x1 = Eletrostatica, x2 = Area de exposicéo, x3 = Mulliken , x4 = Torsao,

xs = Tautomeria, xs = HBD, x7 = ChemPLP.
ChemScore:

PC1==0,2175.x1+0,2933.x2+0,2915.x3 +0,2855.x4+ 0,2855.x4 +0,2768.x5+
+0,2695.x6+ 0,2919.x7 +0,1971.x8+0,2718.x9 +0,2865.x10+0,2866.x11.

Onde, x1 = lipo, x2 = Area, x3 =volume, xs =Ovalidade, xs = Acc.area, xs = P-

area, x7 = polarizabilidade, xs=HB, x9=ZPE, x10=CV, x11=s°.

ASP:

PC1=0.271.x1+0.269.x2 +0.268.x3 +0.268.x4 +0.267.x5 +0.268.x6 +0.258.x7
=0,253.x8+0.244.x9 +0.244.x10 +0.258.x11 +0.243.x12 =0.243.x13.

Onde, x1 = Area, x2 = Polarizabilidade, x3 =Volume, x4 = S°, x5 = Ovalidgde )
xe = CV, x7 = Acc.area, xs=P-area, x9 = Pontuacao ASP, x10= ZPE , x11 = Acc.Area,
x12 =ASP.ASP, x13 = ASP.Map.

Podemos notar que a fungdo ChemScore se mostrou pouco promissora nas
analises, com excecao dos PCs das moléculas ionizadas. Ao se analisar o PC+
vemos que nao foi incluida nenhuma variavel dos complexos, mas houve uma boa
separagao na clusterizacdo e nos componentes principais. As demais funcdes
resultaram em bons PCs, que atingiram o objetivo da analise. Através desse estudo
vimos que algumas variaveis como area, volume, ovalidade, volume entre outros
sao frequentes na maior parte dos PCs, mostrando que essas variaveis parecem

ser relevantes na inibicdo da enzima por essas moléculas.
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Retomando o objetivo de encontrar o conjunto de variaveis que descrevesse
bem o conjunto de modo que estivesse relacionado com a variavel dependente
usamos o método de clusterizacdo a fim de verificar quais PCs classificariam as
moléculas em muito ativas e pouco ativas. Usando K-médias e PAM percebemos

que alguns PCs apresentaram uma boa separagao.
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Conclusoes

Neste trabalho foram combinados métodos de modelagem molecular, analise
de componentes principais e analise de clusters para encontrar um conjunto de
dados de baixa dimensionalidade que esteja associado a classificagdo qualitativa
da atividade inibitéria da anidrase carbdnica B da M. tuberculosis de 60 inibidores
da classe das sulfonamidas selecionados da literatura.

Inicialmente, foi preciso usar o procedimento de modelagem comparativa
para se obter um modelo 3D da MtCA2 em uma conformagao de sitio ativo mais
aberta em comparagao com a estrutura cristalografica, de forma a permitir o estudo
de docagem molecular. O estudo de docagem molecular mostrou que as fungdes
GoldScore, ChemPLP e ASP do programa GOLD produziram pontuagdes para as
poses de interacdo dos compostos com a enzima que qualitativamente puderam
separar os inibidores em muito ativos e pouco ativos em comparagao com os dados
experimentais de K; sobre a enzima.

Foram preparadas matrizes de dados contendo, além dos dados
experimentais de atividade das sulfonamidas, os dados de descritores de variaveis
relacionadas as moléculas, obtidos por calculos quanticos semiempiricos, e de
descritores relacionados a interagao receptor-ligante, obtidos pela docagem
molecular.

A quantidade de descritores encontrados estava entre 34 e 40 dependendo
da funcao de pontuacado de docagem escolhida, o que resultou em uma matriz de
dados com grande quantidade de variaveis. Atécnica de componentes principais se
mostrou eficaz na redugdo da dimensionalidade pois encontrou conjuntos de
variaveis em menor quantidade, mas sem perda de informacdo. Em seguida, a
andlise de clusters mostrou quais componentes principais geravam subgrupos
descritores que estavam bem relacionados com a classificagdo da inibicdo em muito
ativas ou pouco ativas, chegando a uma separagdo com 85% ou mais de acerto
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quando os descritores moleculares eram combinados com os das funcbes de
pontuacado GoldScore, ChemPLP e ASP.

Os resultados deste estudo confirmaram que a modelagem molecular
combinada com as técnicas de componentes principais e de analise de clusters
podem ser Uteis para classificagdo de moléculas como inibidores da enzima
estudada. Através dos métodos estatisticos conseguiu-se reduzir a
dimensionalidade de modo que nao houvesse muita perda de informagcdo do
conjunto e também a analise de clusters nos informou bons conjuntos para
classificar Ki.Isso sugere, portanto, que o procedimento pode ser explorado em
estudos de triagem virtual de compostos do grupo das sufonamidas para se

encontrar candidatos a inibidores da anidrase carbénica 3 da M. tuberculosis.
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Anexo

Analise de componentes principais
Bibliotecas usadas
library(readxl) #Ler arquivos do excel
library(corrplot) #visualizacdo da matriz de correlagdo
library(RColorBrewer)
library(stargazer) #pacote para converter tabela em latex
library(ggplot2)
library(ggcorrplot)
library(tinytex)

(

library(factoextra)

Fung¢oes usadas:

Leitura de variaveis em excel:

dados_red <- read_xIsx("CHEMPLP.xIsx", sheet = 3)
dados1 = dados_red[,3:35]

Verificando correlagao
matcor = cor(dados1)

print(matcor, digits = 3)
Padronizacao das variaveis

dados_padro = scale(dados1)

round(apply(dados_padro,2,var),4)
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Verificando correlagao (dados padronizados)
matvar = var(dados_padro)

print(matvar, digits = 3)

matcor = cor(dados1)

print(matcor, digits = 3)

Autovalores e desvio padrao
eigen(matcor)$values

acpcor = prcomp(dados1, scale = TRUE)
acpcor

acpcor$sdev

acpcor$sdev/2

summary(acpcor)

Grafico cotovelo

plot(1:ncol(dados1), acpcor$sdev”2, type = "b", xlab = "Numero de componentes”,
ylab = "Autovalores", pch = 20, cex.axis = 1.3, cex.lab = 1.3)

library(factoextra) # Screeplot 2
library(ggplot2)
x11();fviz_eig(acpcor)+
labs(
title = "Grafico de Scree", # Titulo do gréfico
x = "Componentes Principais", # Titulo do eixo X
y = "Variancia Explicada" # Titulodo eixo Y
)+
theme(
plot.title = element_text(hjust = 0.5), # Centraliza o titulo
axis.title.x = element_text(size = 12), # Ajusta o tamanho da fonte do eixo X
axis.title.y = element_text(size = 12) # Ajusta o tamanho da fonte do eixo Y
)
Contribuicao das componentes por variavel
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x11()
fviz_contrib(acpcor,choice = "var", axes = 1)+
labs(
title = "Contribuicdo das variaveis do CP1",
y = "Contribui¢des(%)"
)

Analise de cluster

Variancia

V <- sapply(dados1, var)

\Y

stargazer(V,
titte="Variancia",
align=T,
type = "latex")

apply(dados1, 2, var)

Média
Med <- apply(dados1, 2, mean)
Med
stargazer(Med,
title="Média",
align=T,
type = "latex")

x11();boxplot(Med)

Matriz correlagao e padronizagao dos dados
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Numero de Clusters

fviz_nbclust(dados_padro, kmeans, method = "silhouette") +
ggtitle("Numero ideal de clusters - Método da Silhueta") +
xlab("Numero de clusters (k)") +

ylab("Valor médio da silhueta")

Cluster PAM
classif = cbind(dados_padro, cluster = pam_res$cluster)
classif

Cluster K-médias
classif = cbind(dados_padro, cluster = km.res$cluster)
classif

77



