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Resumo

Neste trabalho estudamos dois grupos de moléculas na tentativa de correlacionar a
estrutura eletronica com a atividade bioldgica. Um grupo é formado por inibidores da
enzima integrase, necessaria para replicagao do HIV-1, e o outro grupo por inibidores
da FEscherichia Coli, uma das bactérias causadoras da diarréia.

Em nossas investigacoes aplicamos a Metodologia dos Indices Eletronicos (MIE)
para verificar a correlacao estrutura-atividade dos compostos. Em carater de com-
paracao e validacao dos dados produzidos pela MIE utilizamos também algumas das
metodologias mais usuais na area de reconhecimento de padroes: a Analise de Com-
ponentes Principais (PCA), Andlise Hierdrquica de Agrupamentos (HCA) e as Redes
Neurais Artificiais. Apds o desenvolvimento completo deste trabalho concluimos que
a MIE tratou com éxito o problema de reconhecimentos de padroes relacionados a
atividade bioldgica das moléculas estudadas.

Em um passo mais especulativo propomos novos derivados de tetraciclinas e subme-
temos a previsao pelo modelo proposto no inicio da segunda parte do trabalho. Nesta
segunda parte foi possivel sugerir observando os resultados e os parametros da MIE
alguns compostos, que apresentam caracteristicas de inibidores da Escherichia Coli.

Os resultados deste trabalho somam-se as diferentes classes de outros compostos ja
estudados, totalizando mais de 2000 compostos em que os mesmos descritores da MIE

se mostraram eficientes na classificagao bioldgica.

vil



Abstract

In this work we have studied two classes of molecular groups trying to establish corre-
lations between their electronic structure and correlated biological activity. The first
group contains integrase inhibitors, which are necessary to HIV-1 replication; the second
group contains Escherichia Coli inhibitors, one bacterium which caused diarrhea.

Electronic Index Methodology (EIM) was used in the Structure-Activity Relation-
ship (SAR) analysis. In order to have an independent statistical validation, the data
produced from EIM were contrasted with more standard pattern recognition method-
ologies: Principal Component Analysis (PCA), Hierarchical Cluster Analysis (HCA),
and Artificial Neural Networks (ANN). Our results shown that EIM can be sucessfully
use for pattern recognition. As in previous works for other organic families the EIM
out performed PCA, HCA and ANN techniques presenting the same predictive power
with a significant reduction of computational effort.

In more speculative approach EIM was used to propose new tetraciclines derivatives.

Our results with other class of compounds recently studied sum more them 2000

compounds where EIM have been proved very efficient for biological classification.
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CAPITULO 1

Introducdo e Objetivos

A histéria da humanidade sobre a busca de curas para doencas é muito longa e antiga,
repleta de casos muito bem sucedidos como a descoberta da penicilina. Apesar dos
sucessos ja obtidos temos casos que ainda nao estao completamente resolvidos como o
cancer e a AIDS.

Talvez uma das mais antigas formas de se realizar a cura estava por conta de algo
proveniente da natureza (por exemplo as plantas medicinais) e também do aspecto
religioso. Atualmente a busca pela cura de doencas conta com a ajuda da tecnologia in-
terligando as diversas areas do conhecimento (Fisica, Quimica, Biologia, Medicina, etc).
Dentro da pesquisa cientifica um fator muito importante é o da interdisciplinaridade,
que passou a ficar mais intensa recentemente. Comunicacoes entre areas do conheci-
mento tém acelerado as pesquisas tanto na area bioldgica como nas demais dreas.

Essas ”curas”se resumem grosseiramente em tratamentos feitos através de remédios,
tecnicamente chamados de drogas ou farmacos. O seu desenvolvimento, que inicial-
mente limitava-se as industrias farmacéuticas hoje é motivo de muitas pesquisas dentro
das universidades de todo o mundo. A inclusao deste assunto dentro das universidades
deve-se ao fato da melhor compreensao do funcionamento do corpo humano a nivel mi-
croscopico (pesquisa de base) e das préprias universidades realizarem estudos de base
atrelados a tecnologia.

Na produgao de um farmaco existem varios processos entre a elaboracao ou ”de-
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scoberta” do composto molecular até o produto final que chega ao consumidor. O ponto
de partida, independente da necessidade humana da droga, ocorre quando é verificado
alguma atividade bioldgica de algum composto e o mesmo é colocado em testes inici-
ais para verificagao de sua poténcia, que é a medida da sua eficiéncia de ”"cura”. Um
proximo passo seria verificar a poténcia dos compostos derivados do testado inicial-
mente, tanto experimentalmente como computacionalmente. Durante esses processos
intermediarios é verificada também a toxicidade do composto em questao pois existe a
possibilidade de existir um alto grau de toxicidade. Nesses estudos preliminares o es-
tudo de toxicidade é importante pois a droga pode ser muito eficiente ao que se pretende
combater, por outro lado pode comprometer outras partes do organismo. Seguindo com
essa descri¢ao simplista o préximo passo seriam os testes in vitro e in vivo em cobaias,
depois em seres humanos, e em seguida o produto final para a grande populagao. O
processo completo pode se estender por até 10 anos de trabalho™.

O presente trabalho esta relacionado ao processo do desenvolvimento das drogas,
mais especificamente nos modelos computacionais. Ele pretende contribuir com uma
nova metodologia que relaciona estrutura molecular com atividade biologica (SAR,
Structure Activity Relationship) introduzindo novos descritores quanticos moleculares
de carater provavelmente universal. Esses descritores sao frutos do desenvolvimento
da Metodologia dos Indices Eletronicos (MIE), que inicialmente foi proposta para qua-
lificar dentre um conjunto de hidrocarbonetos policiclicos arométicos quais eram car-
cinogénicos ou nao.

A metodologia dos indices eletronicos é baseada nos conceitos fisicos de densidade
local de estados e na diferenca de energia dos estados de fronteira, provenientes de
calculos de métodos de mecanica quantica. A MIE utiliza regras booleanas simples
a partir desses dois parametros para determinar a classificacao de um conjunto de
compostos.

Neste trabalho aplicamos a MIE para dois conjuntos moleculares totalmente distin-
tos em suas agoes bioldgicas. O primeiro conjunto explorado envolve os derivados da
esterilquinolina, potentes inibidores da integrase do HIV-1. O segundo conjunto envolve
os derivados da tetraciclina que tém uma grande gama de agao como inibidor biolégico,
mais especificamente no combate contra a FEscherichia Coli (um dos causadores da
diarréia).

Para validarmos estatisticamente e compararmos a MIE com outras metodologias
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muito utilizadas na area de reconhecimentos de padroes, no universo académico e co-
mercial, utilizamos: a Andlise de Componentes Principais (PCA - Principal Component
Analisys), Andalise Hierarquica de Agrupamentos (HCA - Hierarchycal Cluster Analisys)
e as Redes Neurais (RN - Neural Networks).

Os novos indices propostos sao extremamente 1teis para a seletividade de compostos
organicos. Em todos os casos onde foi utilizada a MIE o reconhecimento de padroes de

atividade bioldgica, em média, apresentou-se superior a 80%.
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CAPITULO 2

Esterilquinolinas e HIV

A Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida (SIDA), mais conhecida mundialmente pela
sigla AIDS, é causada, ou pelo menos se acredita, pelo Virus da Imunodeficiéncia Hu-
mana (HIV). A AIDS néo era conhecida até inicio da década de oitenta e foi investigada
pela primeira vez por Robert Gallo” e Luc Montagnier®™. A partir desta data um tra-
balho intenso tem sido desenvolvido na busca de algum tipo de vacina para conter a
proliferacao do virus. Existem dois tipos de HIV: HIV tipo 1 (HIV-1) e tipo 2 (HIV-
2). O HIV-2 aparece nas regides da Africa e sudeste da Asia ¢ ¢ similar ao virus da
imunodeficiéncia dos simios (SIV) e o modo de agao semelhante com o HIV-1. O HIV-1
aparece em todas as partes do mundo, o modo de ac¢do (infec¢do) se faz através das
mucosas ou pela introdugao do sangue contaminado.

O virus apresenta a seguinte estrutura:
(4,151,
)

1. Camada externa, tecnicamente gp120

2. Camada que faz interface entre o interior e o exterior do virus, chamada de gp4 1

(transmembrane protein);
3. Camada associada & membrana anterior, p17 (protein matriz);

4. Camada que envolve o RNA e outras proteinas, denominada capsideo p24 CA
(core shell);

11
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Figura 2.1: Esquema da estrutura do HIV-1

5. RNA, onde toda informacao genética esta armazenada, que é a caracteristica de
um retrovirus. Os terminais do RNA recebem nomes especiais de terminais 3’ e

.

9

6. As proteinas e também enzimas: RNAse H ou transcriptase reversa (TR), p66;

protease(PR), pl1; integrase (IN), p32.

O virus apoés entrar no corpo humano é atraido para células apropriadas, como
as células receptoras CD4, as quais se juntam pela fusao de uma membrana celular
susceptivel ou por endocitose (que é a molécula gp120 junto com as células T). O
virus entao penetra na célula liberando o capsideo p24, RNA e as enzimas. Neste
momento o RNA viral é convertido em DNA viral catalizado pela transcriptase reversa.
Uma vez convertido em DNA ele precisa ser integrado ao genoma do DNA da célula
hospedeira, neste caso propiciado pela enzima integrase. Nesta etapa ocorrem dois

Processos:

1. 8’-processing — que é a retirada de dois nucleotideos de cada terminal 3" do
DNA viral;

2. strand transfer — que é o processo de integracao ocorridas nas extremidades

dos terminais 3’e 5’, sao reacoes do tipo cortar e colar unindo o DNA viral com o
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DNA da célula hospedeira.

> a célula T4, um dos
4 HIV tipos de glébulos
" \ brancos do sangue .
TN \ que formam o
< v § sistema imunolégico

virion proteinas
de virus 2

Figura 2.2: Replicacao do virus HIV

Com o DNA viral acoplado ao DNA da célula hospedeira, através da enzima RNA
polimerase, ocorre a multipla transcrigao dos RNAs mensageiros (mRNA). Os mRNAs
deixam o nicleo em diregao ao ribossomo onde ocorre a tradugao dos mRNAs em
RNA, polipeptideos e protease, que sdo as proteinas que possuem em sua estrutura
quase todos os componentes para formacao de um novo virus. Nesta fase todos os
elementos ditos anteriormente estao préximos da superficie celular. Apds a clivagem
dos polipetideos® pela enzima protease eles se encapsulam com a parede celular” de
tal forma a "brotarem” no lado externo da célula formando uma nova célula viral,
ganhando a possibilidade de atacar outras novas células receptoras disponiveis.

As drogas pesquisadas e disponibilizadas atuam justamente na inibi¢ao das enzimas
essenciais para a reproducao e a proliferacao do virus HIV-1. As trés enzimas virais sao:
transcriptase reversa, protease e integrase. A duas primeiras ja foram exaustivamente
estudadas e a tltima ainda tém sido motivo de muita pesquisa para a verificacao de
uma boa droga capaz de inibir a enzima integrase. As drogas atuam nas enzimas da

seguinte forma:

e transcriptase reversa: como essa enzima é responsavel pela transcricao do RNA

viral em DNA viral, a droga atua substituindo o substrato que é o RNA viral. A
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droga comercialmente utilizada e mais conhecida para essa parte do processo é o
AZT (3-azido-3’deozythimidina)";

e Protease: nesta parte os inibidores atuam impedindo o processo de maturacao do

virus, atacando multiplas enzimas'”;

e Integrase: os inibidores da integrase atuam na etapa de acoplamento do DNA
viral no DNA da célula hospedeira, impedindo ambas etapas, 3’-processing e

strand tranfer.

Como dito anteriormente os inibidores de integrase sao muito importantes para a
contencao da replicacao do virus HIV-1. O trabalho que sera descrito no capitulo 4 esta
justamente desenvolvido para classificacao da atividade bioldgica de alguns derivados

[10], [11

das moléculas Esterilquinolinas ) potentes inibidores da integrase do HIV-1.

As esterilquinolinas polihidroxiladas sdo moléculas provenientes (sintetizadas) a par-
tir de uma “matriz” quinolina por varios tipos de reacoes e sao potentes inibidores
da terceira enzima viral (integrase), em ambos os processos, “3’-processing”e “strand-
transfer”. Um dos grandes interesses por esses derivados das esterilquinolinas é devido
a poténcia de inibicdo em concentracoes nao toxicas.

Todos os compostos estudados tiveram seus valores da taxa de inibi¢ao obtidos pelo
indice experimental ICsy. Esse indice significa qual é a quantidade necessaria da droga

(em pM) para inibir 50% da replicagdao, que neste caso é o virus do HIV-1. Os valores

de ICsy e as moléculas investigadas estao indicadas na tabela 2.1.

IC50 (/,LM) [10],[11]

Forma Estrutural Nome
A B
coH” ‘:’“‘T""'A N e
01 OH 8-hydroxy-7quinaldic- >100 >100
acid
(E)-8-hydroxy-2-(2- 5.3 21

phenylethenyl)-7-
quinolinecarboxylic
Acid

14



CAPITULO 2. ESTERILQUINOLINAS E HIV

ICSO(ILLM) [10],[11]
A B

Forma Estrutural Nome

03 lH \_/ (E)-8-hydroxy-2-(2- 1.9 51
(2-furyl)ethenyl]-7-

quinolinecarboxylic Acid

1t s
/LL PSS «,’:: L
COH Tparar T e )\/\A

04 I Q (E)-8-hydroxy-2-(2- 34 3.0
(3-thienyl)ethenyl]-7-
quinolinecarboxylic Acid

COZH/‘L:;:T:::’J W = / | \N
05 o = (E)-8-hydroxy-2-(2- 41 11

(2-pyridinyl)ethenyl]-
7-quinolinecarboxylic
Acid

(E)-8-hydroxy-2-(2-(4- 12 1.7

nitrophenyl)ethenyl]-
7-quinolinecarboxylic
Acid
COH /k‘ T : ::jj:::“N"‘:’;\/\‘@
07 " S (E)-8-hydroxy-2-(2-(4- 3.5 2.2
aminophenyl)ethenyl]-

7-quinolinecarboxylic

Acid
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IC50</LM) [10],[11]
A B

COQH/L :L:“: :I:’L:“::N.;."J:E\/\O
08 H kA (E)—8—hydrOXy—2-(2_ (4_ 1.4 1.9

acetamidophenyl)ethenyl]-

Forma Estrutural Nome

o—it

7-quinolinecarboxylic
Acid

oo (E)-8hydroxy-2-(2-(4- 1.6 16

hydroxyphenyl)ethenyl]-

7-quinolinecarboxylic

Acid

COQH/LEL:::“::' ~‘.::N:,‘-,’E§ = OH
lH \/\Q/
10 (E)‘S-hYdfOXy_Q_(z_C)),E)_ 1) y

dihydroxyphenyl)ethenyl]-

7-quinolinecarboxylic
Acid

":J:E\/A‘é\
o (E)-8-hydroxy-2-(2-(4- 3.7 28

dihydroxyphenyl)ethenyl]-

7-quinolinecarboxylic
Acid

COzH Sos s ji}““ ’_"/EE\/\@:OH

12 on (E)-8-hydroxy-2-(2-(3,4- 24 1.0
dihydroxyphenyl)ethenyl]-
7-quinolinecarboxylic
Acid

16



CAPITULO 2. ESTERILQUINOLINAS E HIV

IC50</LM) [10],[11]
A B

Forma Estrutural Nome

E)-8-hydroxy-2- 2.8 3.7
(4 hydroxy-3-
methoxyphenyl)ethenyl]-

7-quinolinecarboxylic

Acid

COsH IH = \/\@
14

E)-8-hydroxy-2- 0.9 3.3
(2-(3-hydroxy-4-
methoxyphenyl)ethenyl]-

7-quinolinecarboxylic
Acid

COZH/ELEL::: :::’ji}“‘*‘m' \/\Q:
15 3,4-dihydroxy-5-

OH

0.3 0.4
methoxybenzaldehyde

COzH / il::“ oot Sag=
z \/\Qj
16 E)-8-hydroxy-2-

(4 hydroxy-5-
methoxyphenyl)ethenyl]-

I

7-quinolinecarboxylic
Acid
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IC50</LM) [10],[11]
A B

Forma Estrutural Nome

Co,

O—((

17 (E) 8-hydroxy-2- 4.9 4.5
(2-(4-hydroxy-3,5-
dimethoxyphenyl)ethenyl|-
7-quinolinecarboxylic

Acid

COzH

(3 5-dibromo-4-
hydroxyphenyl)ethenyl]-
7-quinolinecarboxylic
Acid

CozH

E)-8-hydroxy- 4.0 4.9
2 (2-(3-iodo-4,5-
dihydroxyphenyl)ethenyl]-

7-quinolinecarboxylic

Acid

COzhe

18 \/\Q[ E)-8-hydroxy-2- 1.3 1.2

20 >100 >100
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IC50</LM) [10],[11]
A B

21 - o (E)-5,7-dicloro-8- >100 >100

hydroxy-2-[2-(3,4-
dihydroxyphenyl)ethenyl]-

Forma Estrutural Nome

7-quinolinecarboxylic

Acid

22 \/\qm 8-hydroxy-2-[2-(3,4- 23 15

dihydroxyphenyl)ethenyl]-

oO—AL

b

7-quinolinecarboxylic

Acid
T g ::N"{/JJ\Me
23 OH 8-hydroxyquinaldine >100 >100
Meo\r_:;::::}
Moo Eerr = =
24 \/\c[:( (E)-quinaldin-8-yl1-3,4- >100 >100
dimethoxycinnamate
25 (E)-quinaldin-8-y1-3,4- >100 >100
dihydroxycinnamate
EL:"‘-::T::"',:L x ,'."J:’:\/\r_:::i
26 S (E)-2-(2-phenylethenyl)-  >100 >100

8-acetoxyquinoline
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27

28

29

30

31

32

ICSO(ILLM) [10],[11]

Forma Estrutural Nome A
B
ii‘:::T:::- 3 ™ V:/J:j\/\.—r/::::
HO Li_:::::;:::i (E)_Q-(2—phenylethenyl)‘ >100 >100
8-hydroxyquinoline
OH
|
S (B)-1,2-bis[2-(8 >100 Nd
hydroxyquinolyl)]ethylene
(E)-2-(2-[3,4- >100 Nd
dihydroxyphenyl)ethenyl|quinoline
i_'u_:::T:___,,‘J::‘ Ni__,_:j\/\?f_:;;: :/OH
NO, "‘-‘—::::::3"\0,_' (E)_Q- [2—3,4— >100 >100
dihydroxyphenyl)ethenyl]-
8-nitroquinoline
: - 11‘,.7/OH
NH> L\'t::;:::jj\\OH (E)—Q— [2—(3,4' >100 >1OO
dihydroxyphenyl)ethenyl]-
8-aminoquinoline
2 ;J:: N{_:i‘i\/\:‘;‘_;; i Ohc
OAc kt*:"':ﬁ\o;\c (E)'Q' [2'(374' >100 >100

diacetoxyphenyl)ethenyl]-
8-acetoxyquinoline
Tabela 2.1: A tabela apresenta os compostos derivados
da esterilquinolina. A sigla Nd indica que para tais com-
postos o valor de 1C5y nao foi determinado. (A = 3’pro-

cessing e B = integration)
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CAPITULO 3

Metodologia

3.1 Meétodos Semi-empiricos

Um método semi-empirico na descricao mais resumida possivel é a resolucao da Equagao
de Schrodinger para um arranjo de atomos dentro de varias aproximacoes. O método
semi-empirico recebe este nome justamente porque ele nao resolve por completo a
equacao de Shrodinger, pois utiliza aproximagoes e alguns parametros provenientes
de dados empiricos ou cdlculos de primeiros principios (ab initio), ao invés de resolver
todas as integrais necessarias. Este tipo de calculo se posiciona entre os calculos de
mecanica molecular (que utilizam somente equagoes classicas de movimento, equagoes
de Newton) e célculos quanticos ab initio (calculos de primeiros principios que resolvem
por completo a equagao de Shrodinger, determinando “todas as integrais”).

Todos os métodos de calculos moleculares possuem caracteristicas proprias e se
adequam a um determinado tipo de aplicacao, isto é, nao temos uma metodologia
unica que abranja todo o tratamento de calculos moleculares. Neste trabalho utilizamos
dois métodos semi-empiricos dentre os mais utilizados atualmente. Dentre as varias
metodologias semi-empiricas existentes as diferengas principais sao, a grosso modo,
as formas de aproximacao e parametrizacao estabelecidas. Com o grande nimero de
trabalhos produzidos sobre os métodos de calculos moleculares, nao estarao descritos

neste trabalho detalhes dos tratamentos mateméaticos dos métodos utilizados. Uma
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descricao completa dos métodos podera ser encontrada nas referéncias'> "1, 116,07,

Em todo o trabalho desenvolvido utilizamos os métodos semi-empiricos AM1 (Austin
Method One)™™ e PM3 (Parametric Method 3)"* para realizacio da busca conforma-
cional, obtencao dos dados geométricos, e dos parametros da MIE. A opcao de usar um
calculo semi-empirico é pelo fato de termos bons resultados e também por estar com-
pativel com os recursos computacionais disponiveis no momento; o tratamento com um
método ab initio levaria mais tempo que o disponivel para a realizacao deste trabalho.
Para os conjuntos de moléculas estudados houve a necessidade de se realizar uma busca
conformacional detalhada, pelo fato de serem moléculas que surgiram recentemente e
nao existirem dados sobre as suas estruturas disponiveis na literatura.Utilizamos os
dois métodos semi-empiricos citados acima na busca da melhor estrutura geométrica
dos compostos. Esta abordagem nos permitiu comparar os resultados dos métodos e
ao mesmo tempo verificar a dependéncia da analise da MIE.

O processo da busca conformacional consiste em realizar o cdlculo molecular para
cada conférmero gerado a partir de uma dada estrutura inicial. Cada conférmero é
caracterizado pelas diversas posicoes que os atomos que constituem a molécula podem

ocupar. Como exemplo temos a figura 3.1 e a figura 3.2:

Hlllll_l}\C ‘GC{:IIH

Figura 3.1: Exemplo de um tipo de grau de liberdade do composto C3Hg, rotagao em

torno da ligacao que une os dois carbonos.

Na figura 3.1 temos uma molécula dimetila (CyHg), a ligacdo que une os dois car-
bonos é uma ligagao simples (longa) e portanto vemos que pode existir uma rotagao de
360° de um grupo CHjz com relac¢ao ao outro grupo CHj (angulo rotacional ou diedral).
Na figura 3.2 temos um fragmento de uma molécula representada pelo grupo hidrox-
ila, neste caso o hidrogénio possui dois graus de liberdade, um que varia de 0° a 180°
(posicao do hidrogénio, angulo de lica¢ao) e outro que varia de 0° a 360° (ligagao entre o

carbono e o oxigénio). Em ambos os casos para determinarmos qual a posigao atomica
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¢ 00— :
N/
.0 o—C/

Figura 3.2: Exemplo dos graus de liberdade do grupo hidroxila, rotagoes em torno da

ligacao que une o carbono e a mobilidade do oxigénio.

do conjunto que resulta a maior estabilidade, é necessario realizar o cdlculo molecular
para varias posicoes atomicas possiveis. Utilizamos o valor do calor de formagao molec-
ular para determinar comparativamente qual conférmero possui a maior estabilidade.
Esta parte do trabalho foi a que requereu de um maior esforco computacional devido
ao grande numero de compostos analisados. No total foram 136 compostos entre as
esterilquinolinas e as tetraciclinas apresentando uma média de 150 conférmeros por

composto.
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3.2 Metodologia dos Indices Eletronicos (MIE)

A MIE foi desenvolvida inicialmente com o objetivo principal de distinguir qualitativa-
mente os compostos, Hidrocarbonetos Arométicos Policiclicos (PAH’s)®” entre ativos e
inativos.

Os PAH’s sao moléculas compostas por anéis aromaticos dispostos em uma forma
linear ou em aglomerados. Sao indutores do cancer e estao presentes, por exemplo,
no cigarro e gases produzidos por automéveis. Para os compostos dos PAH’s a MIE
aplicada na regiao molecular de maior ordem de ligacao apresentou resultados de ~
80% de acerto na preid¢ao de moléculas com ou sem atividade carcinogénica. Depois
desta aplicacao a MIE foi aplicada para diversos tipos de compostos organicos que hoje

j4 somam mais de dois mil compostos analisados®®" # B9, B4, B3], &6l 71,

A MIE é baseada no conceito de densidade local de estados (LDOS, Local Densit
of States) e na diferenga entre as energias dos orbitais de fronteira. A densidade local
de estados é a soma dos quadrados dos coeficientes dos orbitais previamente escolhi-
dos. Para hamiltonianos baseados na aproximacao da combinacao linear dos orbitais
atomicos (LCAO) e envolvendo vérios orbitais ou regides moleculares a LDOS é obtida

somando-se as contribuicoes dos orbitais atomicos:

nf
LDOS(E) =2 Y |Cril? (3.1)

m=n;
onde:

- E; é a energia do orbital molecular;

- n; e ny sao os sitios atomicos iniciais e finais respectivamente;

- Chi € a contribuicao do i-ésimo orbital atomico no m-ésimo sitio;

- o fator 2 vem do principio de exclusao de Pauli (méximo de 2 elétrons por nivel
eletronico).

O primeiro parametro utilizado pela MIE (n (eta)) é definido como a diferenga dos
valores das densidades locais de estado, entre dois estados de fronteira que podem ser os
dois tltimos orbitais ocupados [HOMO (Highest occupied molecular orbitar), HOMO-
1] ou os dois primeiros estados desocupados [LUMO (Lowest unoccupied molecular
orbitar), LUMO+1]:

nf

n=2x% Z (Cmnil)Q - (Cmm2)2 (3.2)

m=n;
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Para os ultimos orbitais ocupados a equacao acima se resume a

nH = LDOS(EHOMo) — LDOS(EHOMo_l). (33)

Para os primeiros orbitais desocupados

7’]L == LDOS(ELUM0+1) - LDOS(ELUMO> (34)

O segundo parametro da MIE, denominado A, é definido como a diferenga de energia

entre dois orbitais moleculares. A forma geral é dada pela equacao abaixo:

A = Enivell - EmlvelZ (35)

Para os dois tltimos orbitais moleculares ocupados a equagao é dada por

AH = Egovo — Enomo-1 (3.6)

e para os dois primeiros orbitais desocupados a equacao é dada por

AL = ELUMO—H - ELUMO- (37)

Nos graficos abaixo podemos visualizar as equagoes descritas acima e também pode-
mos verificar, para efeito de comparagao, os graficos de DOS (Densit of States) e LDOS.
Novamente os parametros utilizados pela MIE estao representados por A e 7, sendo
um a diferenca dos orbitais de fronteira no eixo das abscissas e o outro a diferenca na
contribui¢ao dos orbitais de fronteira no eixo das ordenadas respectivamente.

Ambos os parametros utilizados pela MIE, A e 7, permitem uma facil identificacao
dos padroes correlacionados com a atividade biolégica. Em resumo, o indice A é o mais
simples, sendo a diferenca direta entre os orbitais de fronteira; o indice  pode ser encon-
trado através da LDOS de uma busca sistematica sobre as varias regioes moleculares,

ou através das regioes mais relevantes do ponto de vista quimico ou bioldgico.
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Figura 3.3: Grafico de Densidade de Estados Total - DOS
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Figura 3.4: Gréfico de Densidade de Estados Local - LDOS, base de um dos indices da
MIE
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3.3 Métodos de Quimiometria

A quimiometria é uma area que se refere a aplicagao de métodos estatisticos e matematicos,
assim como aqueles baseados em légica matematica, a problemas de origem quimica.

Com a sofisticacao crescente das técnicas instrumentais, impulsionadas pelo de-

senvolvimento de microprocessadores e microcomputadores no laboratério quimico,
tornaram-se necessarios tratamentos de dados mais complexos do ponto de vista matematico
e estatistico. Muitas vezes essas técnicas instrumentais nao permitem uma informagao
direta sobre problema, mas produzem uma grande quantidade de dados que precisam
ser tratados para elaboragao e interpretagao de modelos matematicos. Nesses sistemas,
a conversao da resposta instrumental no dado quimico de interesse pode requerer uti-
lizacao de técnicas de estatistica multivariada, algebra matricial e andlise numérica.
Essas técnicas se constituem no momento em especificas ferramentas para interpretacao
de dados e para a extragao do maximo de informagcao sobre os sistemas analisados.

No sentido de ter uma ferramenta para anélise de resultados muitas areas utilizam
técnicas de quimiometria. Dentre as técnicas mais utilizadas podemos citar: Principal
Component Analisys (PCA); Hierarchy Cluster Alanisys (HCA); Principal Component
Regression (PCR); Partial Least Squares (PLS); Kth Nearest Neighbor (KNN); Soft
Independent Modeling Of Class Analogy (SIMCA). Alguns desses métodos podem ser
encontrados no programa computacional Pirouette, comercializado pela empresa In-
fometrix™.

Para analise de nossos resultados utilizamos somente as metodologias: analise de
componentes principais (PCA) e andlise hierarquica de clusters (HCA), que estao

disponibilizados no programa computacional Einsight™.

3.3.1 Andlise de Componentes Principais (PCA)

A PCA utiliza os dados decompondo as informagoes iniciais em duas matrizes denomi-
nadas loadings e scores, sendo a primeira relacionada com as variaveis dos dados e a
segunda com as amostras. A matriz original de dados é organizada de acordo com a
tabela 3.1.

Onde as linhas representam as amostras que podem ser, por exemplo, moléculas
ou cristais,as colunas representam diferentes qualidades das amostras, no caso de uma

analise de espectroscopia sera o espectro do material, ou, no caso de uma anélise de
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Amostras | VarOl | Var02 | Var03 | Var04 | Var05 | Var06 | Var07 | Var08 | Var(09
01 I IT I11 1A \Y VI VII VIII IX
02 I IT I11 v \Y VI VII VIII IX
03 I IT I11 1A \Y VI VII VIII IX
04 I IT I11 1A \Y VI VII VIII IX

Tabela 3.1: Matriz de dados hipotética de entrada para PCA

SAR ou QSAR serao dados de eletronegatividade, massa, densidade, etc. Essa matriz
¢ denominada matematicamente como matriz X.

A decomposicao é feita como descrita pela equacao :

X=TxL" (3.8)

As colunas de L s@o as componentes principais, os novos fatores sdao combinacoes
lineares das varidveis originais. A primeira coluna de L indica entao quanto cada
variavel original contribui para a primeira componente principal, PC1; a segunda coluna
para a segunda componente principal, PC2; assim até a coluna n para a PCn. A matriz
T é uma projecao das amostras nos eixos definidos pelas variaveis, assim para cada
coluna de L as amostras terao novas coordenadas.

Uma forma mais simples de entender o conceito da PCA ¢ imaginando um sistema
bidimensional em que os eixos sao representados pelos descritores (as varidveis referentes
as amostras) e os pontos representados sdo as amostras. A PCA realiza entdo uma
rotagdo dos eixos cartesianos até que antigo eixo horizontal (agora representado por
PC1) contenha a maior informacao possivel sobre a distribuigdo das amostras, a maior
variancia, e o antigo eixo vertical (agora representado pela PC2) a segunda maior. Em
seguida os descritores e as amostras sao reescritos, através de uma combinagao linear,
em termos de PC1 e PC2 gerando assim os graficos dos loadings e scores. Esta foi uma
descricao para um sistema bidimensional, se tivermos um sistema n-dimensional a PCA
realizara rotagoes no espaco n-dimensional até encontrar a maior variancia na primeira
componente principal PC1.

Apés o tratamento matematico da PCA teremos o maior efeito para andlise dos
dados juntamente com a visualizacao das matrizes T' e LT, onde é possivel verificar em
até trés dimensoes os resultados do PCA. Abaixo exemplificamos resultados PCA®,

um gréfico bi-dimensional de amostras (scores) (figura 3.5) e um gréfico de varidveis
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(loadings) (figura 3.6):
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Figura 3.5: Exemplo de um calculo com PCA, representacao dos compostos em termos

das componentes principais (PC’s) - Score.

Como dito anteriormente o grafico de variaveis estd totalmente correlacionado com
o grafico de amostras, pois a manipulacao dos dados em um dos graficos afetard o outro,
e vice-versa. O grafico de loadings mostra as variaveis responsaveis pela separacao nas
amostras, representada pelo grafico dos scores. Esta ferramenta é muito 1til para sele-
cionarmos quais sao os descritores mais relevantes para verificacao de padroes existentes

ou nao em um determinado conjunto de amostra.
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Figura 3.6: Exemplo de um céalculo com PCA, representagao dos descritores em termos

das componentes principais (PC’s) - Loadings

3.3.2 Anadlise Hierarquica de Agrupamentos (HCA)

A partir dos graficos obtidos da PCA (loadings e scores), a HCA verifica a semelhanga
entre amostras ou variaveis pela distancia entre eles no espago das componentes princi-
pais (PC,,z = 1,2,...) entre eles. As distancias entre pares de amostras sao calculadas
e comparadas. Quando a distancia entre amostras é relativamente pequena elas sao
consideradas semelhantes, e quando a distancia é considerada grande as amostras sao

consideradas dissimilares. O indice de similaridade é dado pela equacao abaixo.

dab

dm ax

similaridadeg, = 1 — (3.9)

Se tivermos valores proximos de 1 temos amostras muito semelhantes e se tivermos
valores proximos de 0 teremos amostradas muito diferentes.

O valor d,,,, € a maior distancia calculada entre as amostras ou variaveis do sistema.
O valor d, pode ser calculado de varias maneiras dependendo da consideragao feita
sobre a amostra vizinha, que pode estar isolada ou em um agrupamento ja pré-definido.

Os resultados da HCA sao apresentados em forma de dendrograma como na figura
3.7:
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Figura 3.7: Exemplo de um calculo com HCA, calculo de similaridade dado pela

distancia entre vizinhos.

3.4 Redes Neurais

As redes neurais artificiais, ou comumente ditas redes neurais, tiveram como base a
idéia das redes dos neurdonios do cérebro humano. Os primeiros indicios de trabalhos
que abordaram esta idéia ocorreram no final do século XIX com os cientistas Hermann
von Helmholtz, Ernst Mach e Ivan Pavlov onde o trabalho enfatizava as teorias, en-
tre as mais comuns, de aprendizagem, da visao e condicionamento. Foi somente no
inicio da década de 40 do século passado que as redes neurais artificiais apresentaram
conectividade com algoritmos matematicos. McCulloch e Walter Pitts®" demonstraram
que neuronios artificiais poderiam, em principio, realizar qualquer funcao aritmética ou
l6gica. Apds muito esforco dos pesquisadores a primeira evidéncia pratica do funciona-
mento das redes neurais aconteceu no final da década de 50 por Frank Rosenblatt®™.
Ele demonstrou que uma rede ”perceptron” juntamente com regras de aprendizado real-
izava reconhecimentos de padroes. O trabalho de Rosenblatt gerou muita euforia junto
aos pesquisadores da época e embora o esquema proposto por Rosenblatt sé resolvesse
somente alguns casos particulares.

Um dos grandes interesses da época era também utilizar a arquitetura das redes
neurais (de inspiracao biolégica) para o desenvolvimento de um hardware com as mes-

mas caracteristicas, levando em conta que o cérebro humano, numa visao tecnoldgica,
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¢ um grande computador de processamento paralelo, nao linear e de extrema comple-
xidade. Em paralelo com o desenvolvimento das pesquisas das redes neurais estava o
desenvolvimento do computador digital.

Durante as décadas de 50, 60 e 70 do século XX foi quase totalmente, se nao to-
talmente, abandonado o desenvolvimento de um hardware baseado na arquitetura das
redes neurais do cérebro humano. O motivo foi que o desenvolvimento do hardware
baseado na tecnologia digital estava bem a frente daqueles baseados no cérebro hu-
mano. Isto foi uma grande desmotivacao para que as pesquisas em massa das redes
neurais artificiais aumentassem o seu desenvolvimento.

Mesmo com o desinteresse parcial, os trabalhos com as redes neurais continuavam
sendo explorados por seus idealizadores Rosenblatt e também por Bernard Widrow e
Ted Hoff*. No inicio da década de 80 com a implementaciao de modelos de mecanica
estatistica pelo fisico John Hopfield®" e do algoritmo backpropagation por David Rumel-
hart®” e James McClelland é que as redes neurais artificiais tiveram carater generalizado
para resolver diversos tipos de problemas. Desde entao o desenvolvimento das redes

neurais foi bastante intenso a ponto de ser implementado em diversas areas, como™®

7, ¥ aeroespacial (piloto automético de avides), automotivo (sistemas de direcdo au-
tomética), bancos (checagem de leitura de documentos), navegacao (sonares e radares),
eletronica (vis@o eletronica, sintetizador de voz, controle de processamento), producao
(diagnéstico de processamento, teste de bebidas, andlise da qualidade de papel), medic-
ina (andlise de cancer de mama), telecomunicagoes (automatizacao de servigos de in-
formagao), entre outros.

Antes da descricao de um neuronio artificial é muito interessante ter em mente a
fonte de inspiracao das redes neurais artificiais. Baseado em estudos do cérebro hu-
mano (figura 3.8), as redes neurais compdem um conjunto de aproximadamente 10
elementos altamente interconectados, cada neurdnio faz em torno de 10* ligagoes com

. .. 36
os demais vizinhos™.

Um neurdnio biolégico (figura 3.9) é constituido basicamente
por: membrana celular, citoplasma, nicleo celular (soma), os dendritos e axonio, onde
as entradas dos pulsos elétricos sao feitos através dos dendritos e os encaminhamen-
tos desses pulsos sao feitos pelo axonio. Esse ultimo tem a sua extremidade, aquela
oposta ao corpo celular, totalmente ramificada como uma arvore que faz conexao com
os dendritos de outros neuronios.

As redes neurais artificiais foram desenvolvidas a partir de neuronios artificiais que
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Figura 3.8: Cérebro Humano, contém aproximadamente 10! neurénios altamente in-

terconectados.

Dendritos

Esquema de um neurdnio hioldgico

Figura 3.9: Esquema de um neuronio biolégico, fonte de inspiragao para a construcao

dos neurénios artificiais, cada neurdnio biolégico faz aproximadamente 10* ligacoes.
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possuem algumas das caracteristicas dos neuronios bioldgicos. As partes de um neuronio
artificial que fazem analogia com um neurénio biolégico sdo: as entradas (input) sao
correspondentes aos dendritos, a funcao de ativagao é correspondente ao corpo celular,
a saida (output) é correspondente ao axonio e o elemento responsavel pela comunicagao
entre os neuronios artificiais é denominado peso, que sao as intensidades das conexoes
(figura 3.10).

Entrada de
Dados
Entrada para fungdo
de ativagdo
dados1 ()
dados 2 O—(I;&;Ej
. . Fungéo de 7
. . Ativagdo %
L ]

dados n

Modelo de um Neurdnio Artificial

Figura 3.10: Esquema de um neuronio artificial

Uma rede neural artificial pode ser construida com m camadas contendo n neurdnios,
dependendo do tipo de aplicacao a que se designam as redes neurais. Dentre as diversas
arquiteturas das redes neurais artificiais, nos restringiremos a rede neural do tipo per-
ceptron com trés camadas, com aprendizado supervisionado e utilizagao do algoritmo
backpropagation. (figura 3.11), implementados no pacote computacional, PSDD (per-
ceptron simulator for drug design), que foi elaborado para o desenvolvimento de dro-
gas™ e reconhecimento de padroes de moléculas com atividade biolégica.

Cada circulo se refere a um neuronio, exemplificado pela figura 3.11. As intensidades
das ligacoes entre eles (representados pelas linhas cheias ligando os neurénios) sao dados
pelo “peso”. Os circulos negros representam a primeira camada, (de entrada) que no
caso de QSAR (quantitative structure activity relationship) ou SAR (structure activity

relationship) sdo os descritores associados a amostra. Os circulos com listras horizontais

representam a camada intermedidria (hidden layer), que é adicionada para melhorar
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Primeira Camada Segunda Camada Terceira Camada
{entrada) {escondida) (=aida)

Figura 3.11: Redes Neurais Artificiais - rede neural tipo perceptron, uma das arquite-

turas mais simples das redes neurais artificiais

o trabalho de classificacao ou quantificacao das redes neurais. Os circulos com listras
verticais representam a saida de dados apds terem passado pela primeira e segunda
camada.

Para esta arquitetura os dados de entrada sao reescalonados para valores entre 0 e

1, pela equacao abaixo.

X _xmin—'—oal

Lmax — Lmin + 07 1

(3.10)

T =

onde T, € Tmaz $20 08 valores minimos e maximos dos dados. Depois de reescalonados
veremos que os menores valores nao sao 0 e sim 0,1, isto é feito pois cada valor de en-
trada é multiplicado pelo fator “peso” conseqiientemente se o valor for zero estariamos
eliminando um dado que poderia ou nao ser importante para anélise.

A funcao de ativacao utilizada é a do tipo sigmoéide, ao verificar os dados de saida
sejam esses dados de saida da primeira, segunda ou terceira camada tera a forma dada

pela equagao abaixo.

1 J—
0; = T f(y;) (3.11)
(§]
yj = (O Wizi) — 0 (3.12)

x; é o valor do neurénio na camada m — 1; W;; é o elemento da matriz peso (igual ao
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fator peso citado anteriormente) e expressa o peso da conexao entre os neuronios i e j;
6; é o valor caracteristico do neurdnio j ( é o parametro que expressa a nao linearidade
do neurdnio). Os indices i e j nos dizem com qual neurénio da camada posterior
o neurénio de uma camada estd se comunicando, por exemplo (vide figura 3.11): o
primeiro neurénio (de cima para baixo) da primeira camada pode se comunicar com
todos os seis neurdnios da segunda camada e portanto o indice j varia de 1 a 6.

Para nos familiarizarmos mais com os nomes no espaco das redes neurais os dados
de entrada sao chamados de padrao de entrada e os dados de saida sao chamados de
padrao de saida, ambos sao representados como vetores. A dinamica de insercao dos
valores do padrao de entrada que apds percorrer as camadas das redes neurais, fornece o
padrao de saida, é denominado padrao de treinamento (¢;;, valor do neurdnio da ltima

camada). O treinamento é realizado de acordo com as equagoes abaixo.

VVZ'j = —deEZ‘&T (313)
¥ = (0; — 1)) f'(y) (3.14)
dj = (Widy) f'(y;) (3.15)

e (parametro de ajuste da rede denominado EPSIRON) é o parametro que determina
0 acréscimo para a troca na correcao entre os recursivos ciclos. Na equagao 3.14 o
indice sobrescrito indica que ela sé sera utilizada na ultima camada e a equagao 3.15 é
utilizada nas outras camadas. Apds ocorrido o primeiro ciclo os novos valores de W]f1 e
d} de uma camada m passao a ser os antigos valores de Wj; e d; da camada m + 1. A

funcao f’(y;) (novo valor do neurénio j) é dada pela equagao abaixo.

f'ys) = fyp)[1 = fy;)la (3.16)

Aqui ambos os indices ¢ e a s@o ajustados independentemente da camada consi-
derada. Com estes recursivos ciclos a minimizacao do erro é feita até que haja uma
pequena diferenga entre o padrao de saida gerada pela rede com o padrao de saida

desejado inicialmente, o erro é dado pela equacao abaixo:
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Fazendo uma descri¢ao simplista um ciclo das redes neurais funciona da seguinte
maneira: dada a entrada padrao e a saida padrao, os dados de entrada previamente
reescalonados sdo multiplicados pelos fatores peso (que sao inicialmente gerados aleato-
riamente) em seguida discriminados pela fun¢ao de ativagdo. Com isso sdo geradas
saidas que servirao de entrada para a segunda camada. Assim como na primeira a
situacao ela é repetida na segunda e terceira camadas e com as saidas da terceira ca-
mada é verificada a compatibilidade com a saida padrao. Se o erro nao estiver dentro
do estabelecido os fatores pesos (W;;) sdo modificados de acordo com as equagoes 3.13,
3.14 e 3.15 recomegando entao o segundo ciclo. Isto ocorre até que o erro seja mini-
mizado dentro da quantidade de ciclo desejado. Esta simples descricao ¢ justamente o
algoritmo backpropagation com treinamento supervisionado.

Em um exemplo da utilizacio desta ferramenta os autores Ayoma, Suzuki e Ichikawa*”,
em uma analise de SAR, utilizam um conjunto de 38 amostras e 7 descritores. Eles uti-
lizaram 25 amostras no conjunto de treinamento e 13 amostras no conjunto de predicao,
em ambos conjuntos com amostras do tipo endo e tipo ero. A saida padrao para
amostras do tipo exo é 1 0 0 1 e para o tipo endo é 0 1 1 0, os resultados do treina-
mento e da predicao podem ser vistos na tabela 3.2.

No resultado do treinamento observamos que alguns valores sao absolutos (1,00 ou
0,00), ou sao préximos do absoluto (0,99 ou 0,08), isto indica que o treinamento ficou
bem proximo da saida padrao, que foi inicialmente desejada. Por exemplo, para a
amostra 1 tipo exo, a saida padrao ¢ do tipo 1 0 0 1 e o valor obtido pelo treinamento
da rede foi 0,97 0,02 0,02 0,97. Isto demonstra um bom resultado do treinamento da
rede. No conjunto de predicao os resultados obtidos apresentaram-se proximos da saida
padrao e o indice de acerto foi estatisticamente muito bom (12/13) ~ 93% de acerto,
apenas a amostra 31 ficou fora do padrao inicialmente estabelecido.

Observamos no trabalho acima que as redes neurais sao uma ferramenta muito
eficiente e garantem uma boa porcentagem de acerto em relagao a outros métodos
utilizados na area de reconhecimento de padroes. Esta rede em particular possui uma
das arquiteturas mais simples comparadas com as existentes atualmente e os indices de
acertos em outros trabalhos que utilizam redes tipo perceptron também sao bastante

. / <[4 4
COIlSldeI‘aVGIS[ U 2].

37



CAPITULO 3. METODOLOGIA Redes Neurais

Treinamento
No. endo/exo C; Co C3 Cy Cs Cg Cr Saida padrao
1 exo 6.7 6.7 10.1 0.5 0.2 -1.1 -3.7 097 0.02 0.02 097
2 exo0 8.9 253 124 -04 -12 -3.1 -4.4 1.00 0.00 0.00 1.00
3 exo 7.7 44.3 123 -1.0 -1.3 -52 -4.4 1.00 0.00 0.00 1.00
4 exo 4.6 16.7 4.4 -0.2 -0.3 -1.0 -1.8 094 0.06 0.06 0.94
5 exo 1.8 15.1 4.4 -0.2 0.2 -0.7 -3.3 099 0.01 0.01 094
6 exo 5.7 3.2 2.6 -0.5 -04 0.7 -3.5 099 0.01 0.01 094
7 exo 6.1 5.9 10.6 0.6 0.2 0.2 -3.7 099 0.01 0.01 0.99
8 exo 6.5 6.3 104 0.3 -0.8 -0.1 -3.5 099 0.01 0.01 0.99
9 exo 6.5 7.5 9.5 0.5 1.7 0.7 -3.8 097 0.03 0.03 097
10 exo 7.8 470 11.7 -1.3 39 -2.7 -3.2 099 0.01 0.01 099
11 exo 6.9 6.4 10.1 0.7 -1.2 0.1 -39 1.00 0.00 0.00 1.00
12 exo 5.6 4.9 7.0 0.2 -1.1 0.2 -39 1.00 0.00 0.00 1.00
13  exo 2.5 42,5 119 -0.8 -1.1 -24 1.4 0.95 0.05 0.05 0.95
14 endo 5.4 4.5 106 1.4 0.5 -7.7 0.2 0.00 1.00 1.00 0.00
15 endo 6.8 23.3 105 1.2 0.6 -9.5 0.3 0.00 1.00 1.00 0.00
16 endo 6.3 424 95 0.9 0.2 -9.7 -0.9 0.03 096 0.96 0.03
17 endo 4.2 16.2 2.1 0.9 -0.6 -4.8 1.9 0.00 1.00 1.00 0.00
18 endo 1.7 12.8 4.0 0.4 0.2 -7.2 1.4 0.00 1.00 1.00 0.00
19 endo 4.7 3.1 2.2 0.3 1.3 -6.5 -0.6 0.00 1.00 1.00 0.00
20 endo 4.7 5.3 9.2 1.3 -0.4 -6.5 1.4 0.00 1.00 1.00 0.00
21 endo 4.6 11.5 8.9 -0.1 0.8 0.4 1.8 0.08 0.93 0.93 0.08
22  endo 5.6 7.5 8.7 1.4 1.7 -3.0 1.7 0.00 1.00 1.00 0.00
23 endo 7.1 47.8 133 2.2 3.6 -3.4 0.3 0.01 099 099 0.01
24  endo 4.1 4.2 7.0 0.7 0.5 -7.4 0.0 0.00 1.00 1.00 0.00
25 endo 3.2 40.2 104 -0.5 0.0 -10.3 3.1 0.00 1.00 1.00 0.00
Predicao
No. endo/exo C; Co Cs Cy Cs Cg Cr Saida padrao Decisao
26 exo 5.5 1.0 6.3 -0.3 -15 -16 -1.3 083 0.18 0.18 0.83 exo
27  endo 3.4 0.1 5.5 0.2 -0.7 -49 0.0 0.02 098 0.98 0.02 endo
28 exo 5.1 16.4 4.2 -04 -11 -14 -21 098 0.02 0.02 098 exo
29 endo 4.0 159 2.2 0.7 -0.7 -5.0 1.7 0.00 1.00 1.00 0.00 endo
30 exo 6.6 7.0 10.1 0.2 -1.2 -05 -3.7 1.00 0.00 0.00 1.00 exo
31 endo 6.0 8.4 112 -0.1 0.7 .15 -16 074 024 024 0.74 exo
32 exo 6.3 7.2 9.8 0.7 -0.1 0.8 -3.5 099 0.01 0.01 0.99 exo
33 endo 5.1 4.8 8.4 1.1 -0.1 -73 1.6 0.00 1.00 1.00 0.00 endo
34 exo 1.9 17.1 5.2 -0.1 0.9 0.9 -34 099 0.01 0.01 099 exo
35 endo 2.3 18.3 5.0 0.3 1.3 29 -14 001 099 099 0.01 endo
36 endo 5.1 4.0 8.4 1.1 0.2 77 1.6 0.00 1.00 1.00 0.00 endo
37 exo 2.9 30,3 134 -05 -21 -0.7 20 094 0.06 0.06 094 exo
38 endo 3.7 298 108 -16 -1.1 -9.0 2.2 0.04 096 096 0.04 endo

Tabela 3.2: Exemplo do tratamento de dados com a rede neural, com o nimero de

descritores utilizados, os padroes de treinamentos e os padroes obtidos pela predicao.
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Resultados - Esterilquinolinas

Todos os derivados de esterilquinolinas indicadas na tabela 2.1 foram submetidos a uma
busca conformacional detalhada, verificando possiveis variacoes em seus comprimentos e
angulos de ligacoes e angulos diedrais. Utilizamos os métodos semi-empiricos, como dito
anteriormente, AM1 e PM3 para realizar as otimizac¢oes juntamente com os programas
Chem2Pac (desenvolvido pelo nosso grupo de pesquisa), Spartan™’ (programa comer-
cial), CAChe™" (programa comercial), todos eles contendo os dois métodos. A opcao
de utilizar esses diferentes programas foi para obter uma boa estrutura geométrica final
sobre efeito de comparacao das moléculas estudadas. Utilizamos também o programa

HyperChem"” que fornece boa interface gréfica para construcao das moléculas.

4.1 Busca conformacional

Com o programa Chem2Pac realizamos a busca conformacional dos diedros aos pares
com passos de 10, ja com os demais programas foi possivel realizar a busca conforma-
cional com o mesmo passo e com todos os diedros que fornecessem possiveis rotagoes
simultaneamente.

Na figura 4.1 (molécula no.18) podemos ver os vérios graus de liberdade das moléculas
de esterilquinolinas. Todas as ligagdes simples (ligagoes longas e proporcionam rotagoes

em torno do seu proéprio eixo, ao contrario das ligagoes duplas que nao permitem
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Figura 4.1: Exemplos dos graus de liberdade, representados pelas ligagoes simples (trago

simples que une dois atomos), de um composto de esterilquinolina.

rotagdes em torno do seu préprio eixo) dos grupos laterais foram sujeitas a anélise,
o que demandou um grande custo computacional para o grande niimero de conférmeros
gerados.

Com a busca conformacional realizada obtivemos duas conformagoes geométricas
que forneceram minimos préximos valor de calor de formagao. As geometrias das figuras

4.2 e 4.3 apresentaram estas conformagoes.

1

s

) —T
W

Ligardo K
Ligacdo L

Figura 4.2: Um derivado que possui um minimo de calor de fomacgao

As moléculas se diferenciam apenas nas rotagoes em torno das ligagoes K e L.
No conférmero B, o radical que esta a direita da ligacao K esta rotacionado de 1807,
em relacao ao conformero A. Isto aconteceu para todas as moléculas, com excecao
das moléculas nimeros 01, 23, 24 e 25 porque nao possuem a estrutura das demais
moléculas. Dentre as duas moléculas utilizamos o conférmero tipo A. As diferencas
de valores no calor de formagao entres os conformeross tipo A e B sao muito peque-
nas (milésimos de kcal/mol). Para ilustrar esta escolha fizemos um mapa do calor de

formagao versus variagao do diedro (figura 4.3):
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Figura 4.3: Outro derivado que possui um minimo de calor de fomacao

Figura 4.4: Mapa do Calor de Formagao na busca conformacional

41



CAPITULO 4. RESULTADOS - ESTERILQUINOLINAS Calculo da MIE

Em 0° e 360° a forma geométrica é a do conformero A e em 180° temos a forma
geométrica do conformero B. O azul no gréfico (parte inferior) indica o local de menor
calor de formagao e a regiao vermelha indica o maior calor de formagao (parte superior).

Na tabela 4.1 indicamos os valores de calor de formacao para os resultados de
otimizacao de geometria dos compostos de esterilquinolinas. A tabela 4.1 apresenta os
resultados somente para os conférmeros de menor calor de formagao de cada derivado de
esterilquinolina. Todas as moléculas que apresentaram os valores de energia acima pos-
suem uma estrutura quase planar, ou totalmente planar se desconsiderarmos diferenca
de 30° entre planos formados pelos dois anéis principais e os radicais associados a
eles. As tnicas excecoes foram os compostos de nimeros 22, 24 e 25. O composto
22 apresenta trés ligagoes simples entre o anel que contém o nitrogénio da estrutura
principal da esterilquinolina e o radical que é uma anel aromatico, neste caso temos
trés angulos diedrais que estao completamente livres para rotagao. Os compostos 24
e 25 possuem um radical grande ligado ao anel aromatico da estrutura principal da
esterilquinolina com trés ligagoes simples em sequéncia, estes compostos tendem a sair
do plano devido a repulsao entre os a&tomos de hidrogénio do radical e da estrutura base
da esterilquinolina. Em se tratando de calculos com moléculas no vacuo as ligagoes
simples sao totalmente flexiveis, o que permite a torcao, enquanto para a ligacao dupla

1sto nao ocorre.

4.2 Calculo da MIE

Com a busca conformacional realizada e com os dados da estrutura eletronica (ener-
gias e autoestados) ja coletados para o minimi global realizamos entao o célculo dos
parametros utilizados na metodologia dos indices eletronicos. Como ja previsto, uma
dificuldade do desta metodologia é localizar a regiao, ou as regides, que podem nos
fornecer as melhores regras (o melhor padrao) de identificacdo de atividade biol6gica
com os parametros A e 1. Em trabalhos anteriores utilizando a MIE os autores in-
dicam alguns caminhos para iniciarmos a busca da regiao mais adequada. Essas regioes
podem ser, por exemplo, a regiao de maior densidade de carga, da maior localizacao
dos orbitais moleculares HOMO ou LUMO, da regiao de maior ordem de ligacao, etc.
Independente de ser qualquer uma das regioes acima citadas foram feitas coletas dos

dados para varias as regioes comuns para todos os compostos, indicadas na figura 4.5:
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No. Da molécula AM1 PM3
01 -87.138172  -96.726.323
02 -39.120788  -49.321794
03 -56.879630  -76.396565
04 -34.791991  -41.968191
05 -25.922028  -42.516718
06 -34.934088  -58.137689
07 -41.231342  -51.775053
08 -66.286299  -94.134997
09 -83.437021  -94.663413
10 -125.877834  -139.842356
11 -120.832660 -137.229328
12 -126.027665 -137.989034
13 -119.869233  -130.999484
14 -80.407464 -130.811570
15 -171.572960 -181.605239
16 -165.082812 -174.462615
17 -132.304180 -165.408768
18 -68.638130  -76.492224
19 -108.933879 -111.225695
20 -120.458480  -66.882780
21 5.310934  -59.495623
22 -153.230732  -161.463849
23 0.801032 -7.421687
24 -53.057025  -63.371043
25 -65.913317  -81.000529
26 -18.934410 6.222460
27 -52.538650 41.849704
28 -36.068553 19.578798
29 6.354784 -0.710653
30 12.928263 -9.611411
31 1.750220 -4.652928
32 -130.789573  -154.084388

Tabela 4.1: Valores do calor de formacao para os compostos de minima energia. A

numerao refere-se as estruturas da tabela 2.1.
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Figura 4.5: Regioes utilizadas para o calculo da LDOS. Os valores da LDOS sao base
de um indice da MIE

Regiao Atomos
A C4, Cb, C6, C7, C8 e C9
B C1, C2, C3, C4, C9 e N10
C C1
D C2
E C3
F C4
G Ch
H
I
J
K
L

C6
C7
C8
C9
N10

Tabela 4.2: Atomos que compoem as regioes da figura 4.5
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Na tabela 4.2, os simbolos na coluna dos dtomos indicam o simbolo do atomo e a
sua respectiva numeragao na molécula. Por exemplo, C1 significa carbono da posigao
1, N10 significa nitrogénio da posicao 10.

Os valores dos parametros AL e nL utilizados pela MIE para algumas regioes desta-
cadas na tabela 4.2 estao nas tabelas 4.3 e 4.4.

Para os dados dos compostos obtidos com as otimizacoes pelo método semi-empirico
AM1 as melhores regras foram obtidas para as regices B, J e H e para o método semi-

empirico PM3 as melhores regras foram para as regioes A, B, L, J, G e E.

Regras para AM1

[Py

Regra tipo “e” para regiao B:

Se AL < 0,400 e nL < 0,298 o composto sera ativo, caso nao satisfaca essa condigao
simultaneamente o composto serd inativo. Para esta regra os compostos de niimeros 14
e 28 sao classificados erroneamente.

Regra tipo “ou” para regiao H:

Se AL < 0,206 ou nL > 0,414 o composto sera ativo, caso nao satisfaca algumas
dessas condicoes o composto serd inativo. Para esta regra as mesmas moléculas da regra

anterior sao classificadas erroneamente.

Regras para PM3

Regra tipo “e” para a regiao A:

Se AL < 0,122 e nL < 0,855 o composto serd ativo, caso nao satisfaca essa condigao
simultaneamente o composto serd inativo. Para esta regra os compostos de no. 28 e 30
sao classificadas erroneamente.

Regra tipo “ou” para regiao E:

Se AL < 0,115 ou nL > 0,800 o composto sera ativo, caso nao satisfaga algumas
dessas condigoes o composto serd inativo. Para esta regra as moléculas de niimeros 30
e 32 sao classificadas erroneamente.

Essas regras podem ser conferidas nas tabelas 4.3 e 4.4, em que os compostos dis-
criminados com os caracteres na forma italico sao biologicamente ativos.

[1P%))

Estas regras acima, tipo “e” e “ou”, sao somente para algumas das melhores regioes
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Calculo da MIE

AM1
ICs0 (M) Regiao B Regiao J Regiao H No.
AL nL nL nL

0.7 0,05085  —0,0281 —0,31103 0,21122 16
0.9 0,06099 0,02047 0,36522 —0,20747 14
2.8 0,02023 —0,06439 —0,18579 0,16424 13
24 0,08299 —0,22376 0,48152 —0,22506 12
0.3 0,0709 0,01074 —0,32178 0,22871 15
4.9 0,09236 0,04184 —0,32035 0,24026 17
2.3 0, 39269 0,2980 —0,27137 0,41414 22
4.0 0,01535  —0,2008 —0,11357 0,10851 19
1.3 0,01157 —0,05545 0,46694 —0,21352 18
3.7 0,05093 0,0466 0,37978 —0,18842 11
3.2 0,04841 0,18315 —0,08049 —0,04752 10
3.4 0,09287 0,02287  —0,3025 0,23102 04
1.9 0,02655 —0,02309 —0,25151 0,19899 03
5.3 0, 08858 0,03008 —0,28839 0,23224 02
4.1 0,05202 0,07742 0,3172 —0,19043 05
1.6 0,07611 0,01634 —0,28414 0,22555 09
1.4 0,02529  —0,1367 —0,22811 0,16121 08
3.5 0,1185 0,06002 —0,30074 0,24505 07
1.2 0,33196 0, 55868 0,3646 —0,06412 06
>100 0,46496 0,13343 0,09231 -0,05163 28
>100 0,32321 0,32753 -0,03319 -0,20166 27
>100 0,49606 0,41355 0,06378 -0,15706 31
>100 0,53722 0,2647 0,05685 -0,16231 29
>100 0,51428 0,32046 -0,28142 -0,07686 30
>100 0,41538 0,19502 0,30356 -0,18426 26
>100 0,21133 0,84244 0,32194 0,14769 25
>100 0,40456 0,28723 -0,25458 0,41279 01
>100 0,02513 -0,04081 -0,31206 0,2164 20
>100 0,37678 0,30699 -0,01745 -0,20887 21
>100 0,25459 0,37116 -0,31731 0,08987 23
>100 0,25102 0,7978 0,28691 0,14626 24
>100 0,41094 0,14106 -0,10218 -0,17776 32

Tabela 4.3: Parametros da MIE para os dados dos cédlculos realizados com AM1. Os

compostos destacados em negrito sao inativos e os demais ativos.
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Calculo da MIE

PM3
ICs0 (M) Regiado A Regiao B Regiao . RegiaoJ Regiao G  Regiao E No.
AL nL nL nL nL nL nL

0.7 0,02077 0,51094 0,07867 —0,09082 0,27662 0,04251 0,00777 16
0.9 0,04276 0,49625 0,09939 —0,03924 0,31978 0,06222 0,04728 14
2.8 0,00787 0,47596 0,06219 —0,06288 0,30031 0,05055 0,02463 13
24 0,01072 0,53249 0,08314 —0,13711 0,2292 0,02391 —0,02698 12
0.3 0,02723 0,51423 0,08378  —0,2873 0,27745 0,04415 0,01069 15
4.9 0,02542 0,48618 0,08102 —0,05092 0, 30986 0,05683 0,03675 17
2.3 0,40548 0, 04506 0,26315 0,0094 —0,27742 0,02685 0,06753 22
4.0 0,0498 0,50033 0,1107  —0,0313 0, 32526 0,06547 0,05424 27
1.3 0,09224 0, 54683 0,17263 —0,02722 0,32361 0,0709 0,06641 18
3.7 0,01315 0,5793 0,12639 —0,20159 0,14602 —0,00309 —0,07569 11
3.2 0,03284 0,49294 0,07469 —0,06997 0,29599 0,05209 0,02662 10
34 0,04213 0,51099 0,11939  —0,0411 0,31516 0,06102 0,04583 04
1.9 0,0256 0, 38087 0,01019 0,00829 0,35726 0,07753 0,07823 03
5.3 0,00838 0,39446 0,02514 0,00631 0,35518 0,07381 0,07172 02
4.1 0, 08608 0,53837 0,15341 —0,03784 0,31708 0,06796 0,05941 05
1.6 0,00604 —0,43278 —0,03429 0,03268 —0,32629 —0,0589 —0,04129 09
1.4 0,0681 0,53074 0,14846 —0,03239 0, 32056 0,06701 0,05791 08
3.5 0,0126 —0,46956  —0,0476 0,07189 —0,29308 —0,04294 —0,01064 07
1.2 0,40783 0, 8055 0,56512 0,04228 0,33871 0,09606 0,13158 06
>100 0,53415 0,10166 0,00712 0,13989 0,05174 0,09947 -0,07713 28
>100 0,49627 0,49664 0,39583 -0,20664 -0,01408 0,09615 0,09505 27
>100 0,49584  0,47878 0,2929 -0,20654 0,01855 0,11685 0,08972 31
>100 0,45903 0,46281 0,22912 0,02498 -0,01545 0,07516 -0,23214 29
>100 0,52115 0,24959 0,18384 -0,25943 -0,21985 -0,17936 -0,19918 30
>100  0,47074 0,44649 0,19977 -0,24831 -0,04518 0,05067 -0,01622 26
>100 0,12549 -0,94471 -0,91982 -0,26111 -0,33761 -0,32581 -0,34848 25
>100 0,41349 0,04634 0,25744 0,0133 -0,27145 0,03421 0,07401 01
>100  0,25895 0,48597  0,1737 0,02551 0,39386 0,11595 0,09895 20
>100 0,40709 0,5387 0,2852 -0,24886 -0,04076 0,0479 -0,04153 21
>100  0,35234 0,62677 0,24909 -0,35017 -0,26871 -0,24606 -0,45587 23
>100 0,07195 0,87337 0,92888 0,26525 0,30827 0,302 0,35414 24
>100 0,47479 0,43732 0,17435 -0,23216 -0,03764 0,05728 -0,01331 32

Tabela 4.4: Parametros da MIE para os dados dos calculos realizados com PM3. Os

compostos destacados em negrito sao inativos e os demais ativos.
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para ambos os métodos semi-empiricos. Para as outras regioes analisadas indicamos
somente a sua perfomance no reconhecimento de padrao em porcentagens de acertos:

Nas tabelas 4.6 e 4.7 a ultima coluna da direita a letra H indica os resultados
para os dois ultimos orbitais moleculares ocupados (HOMO e HOMO-1). A letra L
indica os resultados para os dois primeiros orbitais moleculares desocupados (LUMO e
LUMO+1). Com os resultados acima podemos observar que os padrdes obtidos pelos
dois primeiros orbitais moleculares desocupados sao melhores que os padroes fornecidos
pelos dois ultimos orbitais moleculares ocupados.

Verificamos que MIE se mostrou extremamente eficiente (até 94% de acerto) para

classificar os compostos ativos e inativos de acordo com os padroes experimentais.
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AMI1 — Porcentagem de acerto

Regras Tipo “e” Regras Tipo “ou”

Regiagp A > | A >|A <|A <|A >|A >|A <|A <
e e e e ou ou ou ou
n z|n < |n =2|n <|n =2 n < |n 2|1 <
71.88% | 718.12% | 68.75% | 71.88% | 75.00% | 75.00% | 65.62% | 68.75%
59.38% | 75.00% | 90.62% | 90.62% | 59.38% | 71.88% | 90.62% | 90.62%
78.12% | 71.88% | 68.75% | 65.62% | 75.00% | 75.00% | 68.75% | 62.50%
59.38% | 87.50% | 90.62% | 93.75% | 59.38% | 84.38% | 90.62% | 90.62%
75.00% | 71.88% | 65.62% | 65.62% | 75.00% | 75.00% | 68.75% | 65.62%
68.75% | 62.50% | 90.62% | 90.62% | 68.75% | 59.38% | 90.62% | 90.62%
78.12% | 18.12% | 68.75% | 75.00% | 75.00% | 71.88% | 68.75% | 65.62%
59.38% | 75.00% | 90.62% | 90.62% | 59.38% | 75.00% | 87.50% | 90.62%
71.88% | 84.38% | 68.75% | 18.12% | 75.00% | 78.12% | 62.50% | 75.00%
81.25% | 65.62% | 90.62% | 90.62% | 78.12% | 65.62% | 87.50% | 87.50%
87.50% | 71.88% | 84.38% | 65.62% | 84.38% | 71.88% | 81.25% | 62.50%
59.38% | 75.00% | 90.62% | 90.62% | 59.38% | 75.00% | 90.62% | 90.62%
71.88% | 84.38% | 65.62% | 15.00% | 75.00% | 75.00% | 65.62% | 71.88%
65.62% | 68.75% | 90.62% | 90.62% | 65.62% | 68.75% | 87.50% | 87.50%
71.88% | 75.00% | 65.62% | 68.75% | 75.00% | 75.00% | 65.62% | 68.75%
68.75% | 59.38% | 90.62% | 90.62% | 65.62% | 62.50% | 93.75% | 90.62%
71.88% | 84.38% | 68.75% | 78.12% | 75.00% | 75.00% | 65.62% | 71.88%
59.38% | 75.00% | 90.62% | 90.62% | 59.38% | 71.88% | 87.50% | 90.62%
75.00% | 81.25% | 75.00% | 68.75% | 75.00% | 68.75% | 68.75% | 68.75%
59.38% | 65.62% | 90.62% | 90.62% | 62.50% | 62.50% | 93.75% | 90.62%
78.12% | 75.00% | 65.62% | 68.75% | 75.00% | 75.00% | 65.62% | 62.50%
59.38% | 78.12% | 90.62% | 90.62% | 59.38% | 78.12% | 87.50% | 90.62%
75.00% | 75.00% | 71.88% | 68.75% | 75.00% | 71.88% | 65.62% | 68.75%
78.12% | 62.50% | 90.62% | 90.62% | 78.12% | 62.50% | 90.62% | 87.50%

Rl A N R R e o e N I R e N A Nl IR e IS Nl e

Tabela 4.5: Porcentagens de acertos com a MIE, para os dados dos célculos realizados
com AM]1, baseados nos padroes experimentais. Os destaques em italico sao correspon-
dentes aos indices dos estados ocupados e os demais sao correspondentes ao estados
desocupados. A ultima coluna da direita a letra H indica os resultados para os dois
ultimos orbitais moleculares ocupados (HOMO e HOMO-1) e a letra L indica os resul-

tados para os dois primeiros orbitais moleculares desocupados (LUMO e LUMO+1)
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PM3 — Porcentagem de acerto

Regras Tipo “e” Regras Tipo “ou”

Regiagp A > | A >|A <A <|A >2|A >|A <|A <
e e e e ou ou ou ou
n z|n < |n =2|n <|n =2 n < |n 2|1 <
68.75% | 75.00% | 78.12% | 75.00% | 71.88% | 68.75% | 75.00% | 75.00%
65.62% | 62.50% | 90.62% | 93.75% | 62.50% | 65.62% | 93.75% | 87.50%
78.12% | 68.75% | 81.25% | 71.88% | 75.00% | 68.75% | 75.00% | 71.88%
62.50% | 84.38% | 90.62% | 93.75% | 62.50% | 84.38% | 93.75% | 87.50%
78.12% | 68.75% | 18.12% | 75.00% | 71.88% | 71.88% | 75.00% | 71.88%
59.38% | 75.00% | 90.62% | 90.62% | 59.38% | 71.88% | 87.50% | 90.62%
81.25% | 71.88% | 81.25% | 78.12% | 81.25% | 68.75% | 75.00% | 71.88%
68.75% | 75.00% | 90.62% | 90.62% | 65.62% | 75.00% | 87.50% | 90.62%
75.00% | 75.00% | 81.25% | 18.12% | 68.75% | 68.75% | 71.88% | 75.00%
71.88% | 68.75% | 90.62% | 93.75% | 73.88% | 68.75% | 93.75% | 87.50%
84.38% | 71.88% | 90.62% | 75.00% | 81.25% | 68.75% | 84.38% | 71.88%
65.62% | 84.25% | 90.62% | 90.62% | 62.50% | 81.25% | 87.50% | 87.50%
68.75% | 78.12% | 78.12% | 18.12% | 68.75% | 71.88% | 75.00% | 75.00%
68.75% | 71.88% | 90.62% | 93.75% | 68.75% | 68.75% | 90.62% | 87.50%
75.00% | 68.75% | 18.12% | 75.00% | 71.88% | 71.88% | 75.00% | 75.00%
59.38% | 78.12% | 90.62% | 90.62% | 59.38% | 75.00% | 90.62% | 90.62%
75.00% | 84.38% | 18.12% | 87.50% | 71.88% | 81.25% | 75.00% | 81.25%
68.75% | 81.25% | 90.62% | 90.62% | 65.62% | 81.25% | 90.62% | 90.62%
75.00% | 81.25% | 81.25% | 81.25% | 68.75% | 68.75% | 71.88% | 75.00%
84.38% | 62.50% | 90.62% | 90.62% | 81.25% | 62.50% | 93.75% | 90.62%
75.00% | 71.88% | 18.12% | 18.12% | 68.75% | 71.88% | 75.00% | 71.88%
59.38% | 78.12% | 90.62% | 90.62% | 59.38% | 78.12% | 87.50% | 90.62%
71.88% | 71.88% | 81.25% | 18.12% | 71.88% | 68.75% | 75.00% | 75.00%
81.25% | 65.62% | 90.62% | 93.75% | 81.25% | 62.50% | 90.62% | 87.50%

Rl A N R R e o e N I R e N A Nl IR e IS Nl e

Tabela 4.6: Porcentagens de acertos com a MIE, para os dados dos célculos realizados
com PM3, baseados nos padroes experimentais. Os destaques em italico sao correspon-
dentes aos indices dos estados ocupados e os demais sao correspondentes ao estados
desocupados. A ultima coluna da direita a letra H indica os resultados para os dois
ultimos orbitais moleculares ocupados (HOMO e HOMO-1) e a letra L indica os resul-

tados para os dois primeiros orbitais moleculares desocupados (LUMO e LUMO+1).
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4.3 PCA e HCA

O préximo estudo foi realizado com a Analise de Componentes Principais (PCA) e
Anélise Hierdarquica de Agrupamentos (HCA). Para a anélise utilizamos os parametros
da MIE (AH, nH, ALnL) de todas as regioes analisadas e, Egonvo, Fnomo-1, Eruvmo, Erumo+,
valores das densidades locais de estados dos orbitais moleculares de fronteira, calor de
formagao, momento dipolar, potencial de ionizagao, dureza (Enomo — Fiumo/2), area da
superficie aproximada, volume, energia de hidratacao, Log P, refratividade, polarizabil-
idade, massa, energia eletronica, repulsao nuclear, totalizando um total de 93 variaveis
para analise. Esses indices foram obtidos com o programa Chem2Pac, arquivos de saida
do pragrama mopac, e também com o programa HyperChem que possui uma ferramenta
denominada como QSAR properties. Nossa matriz inicial de dados foi composta por
32 (amostras) x 93 (varidveis). Primeiramente foi realizada uma selegdo de varidveis
que melhor separassem as classes de moléculas em ativas e inativas. Essa selecao foi
realizada visualizando variavel contra variavel em um gréafico bi-dimensional, uma outra
forma de se realizar esta andalise seria verificar a distribuicdo dos compostos para um
determinado descritor no sentido de verificar se existe uma separagao entre compostos
ativos e intivos. A selecao de variaveis é feita até chegarmos a um nimero minimo
de descritores capazes de distinguir entre compostos ativos e inativos. O resultado
ideal seria o caso em que todos os compostos se apresentassem em dois grupos (“clus-
ters”) distintos se tivéssemos duas classes de compostos, mas um resultado pode ser
considerado bom desde que tenha uma separacao visual entre as classes estudadas e
também seus compostos estejam em sua respectiva classe. Os resultados podem ser
vistos nas figuras 4.6 e 4.7. Para a andlise de PCA utilizamos o pré-processamento de
autoescalamento dos dados com duas componentes principais. Para a andlise de HCA
utilizamos o mesmo tipo de pré-processamento do PCA com a técnica de agrupamento

tipo “incremental”.

PCA - AM1

Variancia | Porcentagem | Acumulativo
PC1 | 50.2090 53.9882 53.9882
PC2 | 32.0640 34.4774 88.4656

Tabela 4.7: Dados da variancia das componentes principais PC1 e PC2, para os dados

dos célculos realizados com AMI.
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Analise de Componentes Principais (AM1)
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Figura 4.6: Andlise de Componentes Principais (PCA) com dados MIE/AM1 e demais

parametros.
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PCA e HCA
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Figura 4.7: Anélise de Componentes Principais (PCA) com dados MIE/PM3 e demais

parametros.
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PCA e HCA
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CAPITULO 4. RESULTADOS - ESTERILQUINOLINAS PCA e HCA

Equagoes para as variaveis (loadings) PCA — AMI:
PC1=0.69857(AH)+40.07355(AL)-0.7117(Log P)

PC2=-0.2171(AH)+0.9696( AL)-0.1128(Log P)

PCA - PM3

Variancia | Porcentagem | Acumulativo
PC1 | 48.550 52.2096 52.2096
PC2 | 30.8562 33.1787 85.3884

Tabela 4.8: Dados da variancia das componentes principais PC1 e PC2, para os dados

dos calculos realizados com PM3.

Equagoes para as varidveis (loadings) PCA — PMa3:
PC1=0.6968(AH )+0.28284(AL)-0.7056(Log P)
PC2=-0.3919(A H)+0.91996(A L)-0.00790(Log P)

Nas figuras 4.6 e 4.7 podemos verificar os padroes fornecidos pelas analises de PCA.
As variaveis AH, AL e Log P foram suficientes para a separacao das classes de ativi-
dades distintas com grandes contribui¢oes nas componentes principais como pode ser
visto pelas equagoes acima. A componentes principais PC1 e PC2 foram suficientes
para a separacao das classes, nao sendo necesséario utilizar outras componentes princi-
pais. Outro motivo para utilizacao de duas componentes principais foi o fato de termos
somente duas classes de moléculas uma inativa e outra inativa. Essa nao é uma re-
gra definida, mas podemos nos utilizar desse recurso para melhor desenvolvimento da
analise exploratoria.

A analise de PCA com os dados das otimizagoes com AMI1 previu somente trés
moléculas fora das suas classes de origem. As moléculas classificadas incorretamente
foram as de numeros 14, 28 e 38. Os resultados de HCA nos mostram que as moléculas
classificadas incorretamente sao as mesmas dos resultados da anélise feita com o PCA.
Na analise feita com o PCA para os dados das otimizagdes com PM3 temos somente duas
moléculas classificadas erroneamente. Os resultados de PCA e HCA, agora para o caso

dos dados provenientes das otimizacoes feitas com PM3, tiveram os mesmos acertos. As
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moléculas classificadas incorretamente sao as mesmas para ambos os métodos, moléculas
14 e 38.

Os resultados de HCA podem ser vistos pelas figuras 4.8 e 4.9 onde as moléculas que
foram previstas incorretamente estao com um circulo negro no inicio do lado esquerdo
do dendrograma. Estas sao incorretamente agrupadas bem no inicio da andlise. Esse
resultados repete os resultados obtidos com a anélise de PCA.

Em seqiiéncia ao desenvolvimento do trabalho, o préximo estudo realizado foi uti-
lizando as redes neurais artificiais. Neste estudo utilizamos como dados de entrada
para a rede os descritores que foram utilizados para a anélise de PCA, ja mencionados.
Nao utilizamos todos os 93 descritores, somente aqueles que foram relevantes para o
PCA (AL, AH e Log(P)) e os parametros da MIE (AL e nL) da regidao B que melhor
descreveu o padrao experimental.

Todos os dados referentes as saidas fornecidas pelas redes neurais (padroes de treina-

mentos e predigoes) se encontram em forma de tabelas no apéndice A.

4.4 Redes Neurais

O estudo das redes neurais foi desenvolvido com o propédsito de verificar se a rede
consegue “enxergar”’ os padroes estabelecidos pelos dados experimentais de atividade
biolégica (esta parte consiste no treinamento da rede) e também realizar a predigao.
Para proceder o estudo com as redes neurais utilizamos 50% dos compostos (ativos e
inativos) como conjunto de treinamento e os outros 50% como conjunto de predigao.
Para verificar a dependéncia do conjunto tanto do treinamento como da predicao, sele-
cionamos 10 conjuntos, aleatoriamente, para o treinamento e para predi¢ao, que podem
ser vistos nas tabelas 4.9 e 4.10.

Os resultados dos treinamentos e das predigoes estao explicitados nas tabelas 4.11
e 4.12. Os valores de ALPHA e HALPHA sao os parametros de nao linearidade da
funcao sigmoidal da segunda e terceira camada, HDNLAYER é o nimero de neuronios
da segunda camada, EPSIRON e HEPSIRON ¢ o fator de troca dos pesos da segunda
e terceira camada e a bias é o termo independente da funcao sigmoidal da primeira
camada, como visto na seccao das metodologias. As duas ultimas linhas das tabelas
contém os numeros de erros no treinamento da rede e na predi¢ao. Os conjuntos 3, 6

e 7 foram os que apresentaram os menores erros para os dados do célculo AM1 e os
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01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

T p|T|P|T|P,T|P|T|P|T|P|T| P|T|P|T|P|T|P
I |01 X | X X X X X | X X X X
A |02 X XX X X X XX X X
Al03| X X X X X X | X X | X X
A |04 X X X | X X X X X X | X
A |05 X X X X | X X X | X X X
Aj06|X X X | X X | X X X X | X
A |07 XX X X X XX X X X
A 08| X X X | X X X X | X X X
Al09 X X XX X X X X | X X
Al10 X X X X | X X X X | X X
A1l X X X | X X X X X X | X
A 12 XX X X XX X X XX
Al13| X X X X X X | X X X X
Al14 X XX X | X XX X XX
A 15 X | X X X | X X X X X X
A 16 XX X | X X X X X X X
A 17 X | X X X X X X X | X X
Al18| X X | X X X X X | X X X
Al19 X X X X X XX X | X X
I |20 X X X X X | X X X X X
I |21 XX X X | X X XX X X
Al22| X X | X X X X X | X X X
I | 23] X X | X X X X X XX X
I | 24 XX XX X XX X X X
I |25 X X | X X | X X X X X | X
I | 26 XX X X X X X X | X X
I |27 X | X X X X X | X X X X
I | 28 XX X | X X X X X XX
I |29 X X | X X X X X X | X X
I |30 X X X | X X| X X XX X
I 31| X X X X | X X XX XX
I |32 X X | X X X X | X X X X

Tabela 4.9: Conjuntos submetidos para as redes neurais: as colunas sao os conjuntos de
treinamentos (T) e predigdes (P); as linhas sdo os compostos (A = ativa e I = inativa).

Dados dos calculos realizados com AM1, com base nos padroes experimentais.
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01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

T pyT|P|T|P|T\P|T|P|T|P|T|P|T|P|T|P|T|P
I |01 XX X X X XX X X X
A |02 X X | X X X X X | X X X
Al03 X X X X X XX X | X X
A|l04 X X X | X X X X X X | X
A |05 X X X X | X X X | X X X
Al06| X X X | X X | X X X X | X
A |07 X | X X X X X | X X X X
Al08 X X XX X X XX X X
Al09| X X X | X X X X X | X X
Al10 X X X X | X X X X | X X
A1l X X X | X X X X X X | X
A |12 X | X X X X | X X X X
Al13 X X X X X XX X X X
Al14| X X | X X | X X | X X X | X
A|15 XX X X | X X X X X X
A 16 X | X X | X X X X X X X
A 17 XX X X X X X X | X X
Al18| X X | X X X X X | X X X
Al19| X X X X X | X XX X
I 20| X X X X XX X X X X
I |21 X | X X X | X X X | X X X
Al22| X XX X X X XX X X
I | 23] X X | X X X X X X | X X
I | 24 X | X X | X X X | X X X X
I 25| X XX X | X X X X XX
I |26 X | X X X X X X X | X X
I |27 XX X X X XX X X X
I |28 X | X X | X X X X X X | X
I 29| X XX X X X X X | X X
I |30 X X X | X X | X X X | X X
I |31 X X X XX X X | X X | X
I 32| X XX X X XX X X X

Tabela 4.10: Conjuntos submetidos para as redes neurais: as colunas sao os conjuntos
de treinamentos (T) e predigoes (P); as linhas s@o os compostos (A = ativa e [ =

inativa). Dados dos célculos realizados com PM3, com base nos padrdes experimentais.
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conjuntos 1, 3, 7 e 8 para os dados do calculos PM3. Esses conjuntos apresentam ter

um carater mais universal dentro do conjunto dos compostos estudados.

Conjunto 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ALPHA 4,0 4,0 3,5 4,0 2,5 3,0 4,5 4,0 4,0 4,0
HALPHA 4,0 4,0 3,5 4,0 2,5 3,0 4,5 4,0 4,0 4,0
HDNLAYER| 6 9 6 6 6 6 6 10 10 6

EPSIRON | 045 | 025 | 080 [095 |250 |15 |070 |015 |030 |0:25
HEPSIRON | 045 | 0,25 | 0,80 [095 |250 |150 |070 |015 |030 |025

BIAS sim sim sim sim sim sim sim sim nao sim
No. De In- | 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000 | 30.000
teracoes

Precisao 1075 | 107° 107° | 107% | 10=® | 107 | 107° 107% | 1075 | 107°
Erros mno | 2 0 1 1 1 1 1 0 0 0
Treina-

mento

Erros na |1 2 1 4 3 1 1 4 3 3
Predigao

Tabela 4.11: Parametros do treinamento da rede neural e erros nos treinamentos e

predicoes. Dados dos céalculos realizados com AM1

Complementando o estudo com as redes neurais, utilizamos agora somente os parametros
da MIE para treinar e prever os compostos, de acordo com os padroes fornecidos pela
prépria MIE. De maneira semelhante a usada no caso anterior, foram utilizados 50%
dos compostos ativos e inativos para o treinamento e 50% para predi¢ado com conjuntos
gerados aleatoriamente.

Nas tabelas 4.14 e 4.15 (duas ltimas linhas) temos a performance da rede neural
utilizando os parametros da MIE. Nestes casos é possivel verificar que independente do
conjunto utilizado os resultados possuem a mesma margem de erro, para ambos os casos
dos dados AM1 e PM3, com excegao dos grupos 3 e 4 da tabela 4.15. Os resultados
finais desta andlise podem ser resumidos na tabela 4.16.

Os resultados finais desta andlise podem ser resumidos na tabela 4.16:

Os melhores resultados foram obtidos com dados dos céalculos realizados com o
método semi-empirico PM3. Com a metodologia dos indices eletronicos, em ambos os
métodos semi-empiricos, os indices de acertos foram relativamente superiores e somente

dois parametros foram usados contra trés dos outros métodos.
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Conjunto 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ALPHA 4.0 4,5 2,7 4,0 4,5 2,0 2,0 2,0 2,4 3,9
HALPHA 4,0 4,5 2,7 4,0 4,5 2,0 2,0 2,0 2,4 3,9
HDNLAYER| 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6

EPSIRON [080 |0,70 | 0,10 |00 |095 |095 |08 |067 |07 |09l
HEPSIRON | 0,90 | 0,70 | 0,10 |0,10 |095 |010 |082 |067 |070 |0091

BIAS sim sim sim sim sim sim sim sim sim sim
No. De In- | 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000| 30.000
teragoes

Precisio 107° | 107® | 107® | 107® |107° | 107 | 1075 | 1075 | 1075 | 107°
Erros mno | 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Treina-

mento

Erros na | 0 2 1 1 3 2 1 0 3 2
Predigao

Tabela 4.12: Parametros do treinamento da rede neural e erros nos treinamentos e

predicoes. Dados dos céalculos realizados com PM3

Na analise dos compostos de esterilquinolinas, a MIE mostrou nao somente um
grande acerto classificatério, como também superou o acerto de técnicas mais tradi-
cionais como PCA e HCA. Vale a pena ressaltar que se os indices eletronicos da MIE
nao sao utilizados na PCA e HCA os padroes fornecidos sao diferentes e o indice de ac-
erto diminui significantemente, o que confirma a importancia estatistica dos parametros
da MIE. Mais especificamente a anélise de estrutura-atividade sem os parametros da
MIE do total de parametros utilizados, no caso das esterilquinolinas, traz poucas in-

formagoes sobre o padrao comparado ao padrao experimental assumido como base.
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AM1 PM3
01 02 03 04 05 01 02 03 04 05
T/Pp|T P T|P|T|P|T|P T /P T P T|P| T | P|T|P
I]01 X| X X X X|I |01 XX X X X
Al 02 X X| X X X Al 02 X X | X X X
Al03| X X X X X[A|03| X X X X X
A 04 X X X | X X|Al4 X X X| X X
A |05 X X X XX Al 05 X X X X| X
I ]06] X X X X X[A|o06| X X X| X X
A 07 X | X X X X|A|oO7 X| X X X X
A|08] X X X| X X[A|o0g X X XX X
A|l09 X X X | X X Al 09| X X X| X X
A|l10| X X X XX A|l10 X X X XX
Alll X X X | X X A1l X X X| X X
Al 12 X | X X X X|A|12 X| X X X X
Al13] X X X X X[A|13| X X X X X
Al 141 X X| X X| X Al 141 X X | X X | X
Al 15 XX X XX Al1l5 XX X XX
Al 1l6 X | X X | X X Al 16 X| X X| X X
A 17 XX X X X A 17 XX X X X
A 18] X X| X X X[A|18 X X | X X X
Al19] X X X X X|A|19] X X X X X
A2 X X X X X Al 20 X XX X X
I |21 X | X X X| X I]21 X| X X X X
A 22 X X X| X X|I1]22|X X X X X
I |23 X X| X X X|I |23 X X | X X X
I |24 X | X X | X X I |24 X| X X| X X
I 12X XX XX I]25 X XX X| X
I |26 X | X X X XTI |26 X| X X X X
I |27 XX X X X I |27 XX X X X
I |28 X | X X | X X I |28 X| X X| X X
I 129 X XX X X I]129 X XX X X
I |30 X X X | X X| I |30]X X X| X X
I |31 X X X X| X I(31]X X X X | X
I 132X XX X X|I 132X XX X X

Tabela 4.13: Conjuntos submetidos para as redes neurais: as colunas sao os conjuntos
de treinamentos (T) e predigoes (P); as linhas s@o os compostos (A = ativa e [ =
inativa). Baseado nos padrdes de classificagoes da MIE, utilizando somente indices da
MIE (AM1 e PM3) como dados de entrada.
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Conjunto 1 2 3 4 5
ALPHA 4,5 1,0 4,0 4,5 4,0
HALPHA 4,5 1,0 4,0 4,5 4,0
HDNLAYER 12 4 4 10 10
EPSIRON 0,71 0,50 0,90 0,74 0,50
HEPSIRON 0,74 0,50 0,90 0,74 0,50
BIAS sim sim sim sim sim
No. De Interagoes 50.000 | 30.000 | 30.000 | 30.000 | 30.000
Precisao 1075 1075 107 107° 1075
Erros no Treinamento 1 0 0 1 0
Erros na Predicao 0 1 1 0 1

Tabela 4.14: Parametros de treinamento da rede neural e erros nos treinamentos e nas
predicoes, dados AM1

Conjunto 1 2 3 4 5
ALPHA 2,0 4,0 2,0 2,0 1,0
HALPHA 2,0 4,0 2,0 2,0 1,0
HDNLAYER 4 4 10 4 4
EPSIRON 0,35 0,10 0,09 0,10 1,90
HEPSIRON 0,35 0,10 0,09 0,10 1,90
BIAS sim sim sim sim sim
No. De Interagoes 30.000 | 30.000 | 30.000 | 30.000 | 30.000
Precisao 1075 1075 1073 1075 1075
Erros no Treinamento 0 0 0 0 1
Erros na Predicao 1 1 2 2 1

Tabela 4.15: Parametros de treinamento da rede neural e erros nos treinamentos e nas

predicoes, dados PM3

AM1 PM3
MIE 93.75% | 93.75%
PCA 90.62% | 93.75%
HCA 90.62% | 93.75%

RN/PCA | 93,75% | 100%

RN/MIE | 93,75% | 93,75%

Tabela 4.16: Tabela das porcentagens de acertos das metodologias utilizadas
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CAPITULO b

Tetraciclinas

Nesta segunda parte do trabalho aplicamos a MIE para uma outra classe de impor-
tantes antibidticos que sao as tetraciclinas. Utilizamos também os outros métodos de
reconhecimento de padroes com o mesmo objetivo dos propostos para o conjunto de
esterilquinolinas. Essa parte do trabalho foi realizada em colaboragao com o prof. Hélio
Ferreira do Santos, do Departamento de Quimica da Universidade Federal de Juiz de
Fora — MG.

A primeira tetraciclina foi isolada em 1947 e desde entao outros novos compostos
de tetraciclinas foram obtidos. Dentre a grande diversidade de atuacao das tetraci-
clinas podemos citar a acao contra bactérias aerdbicas e anaerébicas Gram-positivas e
Gram-negativas, parede celular de micoplasmas livres, “chlamydae”, “mycobacterium”,
ricketsia, Helicobacter, Listeria e parasitas protozodrios tais como Entamoeba hystolyt-
ica, Gidrdia lamblia e Plasmodium falciparum™®. As tetraciclinas (inibidores da E. coli
figuras 5.1 e 5.2) é o primeiro grupo de antibidticos que, devido ao seu grande espectro
de atividade, relativa seguranca e baixo custo, sao muito utilizadas mundialmente e sao
a segunda apos a penicilina em quantidade de toneladas utilizadas por ano.

As tetraciclinas atravessam a parede da célula bacterial por da difusao passiva pelos
poros hidrofilicos externos da membrana celular, e depois, através da membrana cito-

46],[47]

plasmética interna por transporte ativo dependente de energia! . “Tipicas tetraci-

clinas”, entre as quais se incluem a tetraciclina, clorotetraciclina, minociclina e deox-
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iciclina, impedem o crescimento da bactéria pelas ligacoes reversiveis nos ribossomos,
entao inibindo a sintese protéica; eles sao agentes bacteriostaticos que tém alta poténcia
de inibicao tanto in wvitro quanto in vivo.

As tetraciclinas agem inibindo a intera¢ao do aminioacil-tRNA com o sitio “A” da
sub-unidade menor 30S do ribossomo 70S durante a etapa de translagao do processo
de sintese proteica em bactérias. O preciso mecanismo, devido aos aspectos molecu-
lares relacionados a natureza das interacgoes farmacos e receptor, ainda nao esta bem
entendido, porém é possivel que as tetraciclinas se liguem ao ribossomo, causando uma
distorcao tri-dimensional na estrutura do ribossomo ganhando uma vantagem para troca
de acessibilidade das bases dentro da subunidade 16s TRNA™.

O desenvolvimento de novas drogas tem um processo de alto custo e demanda muito
tempo, desde a sintese até os testes bioldgicos, dificultando a colocacao de novos pro-
dutos no mercado e também o facil acesso para a maioria da populagao. Dentro desse
“espirito” aproximacoes tedricas podem a priori selecionar bons candidatos que podem
ser muito uteis para reduzir tempo e custo requerido.

A bactéria E. Coli é a responsavel pela diarréia devido a ingestao de alimentos com
mais de 2000 nmp/100ml (unidades de E. Coli por 100 ml)*”. Muito se tem feito para
controlar a proliferacao da bactéria E. Coli. Nos dias atuais sao observadas variedades
resistentes da bactéria que ja foram encontradas no Brasil, o que é mais um estimulo

para o desenvolvimento para drogas inibidoras da E. Coli.

Figura 5.1: Figura artistica da Bactéria FE. coli.

As moléculas derivadas das tetraciclinas, apresentadas na tabela 5.1, foram muito
utilizadas para inibicao do fator-R Resistente da Escherichia coli. O indice bioldgico

Kens € 0 indice que representa a constante da velocidade de inibigao e é baseada na lei
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Figura 5.2: Foto de microscopia de uma colonia de FE. coli.

de velocidade do crescimento celular de primeira ordem®".
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Figura 5.3: Estrututra da Tetraciclina na forma zwiterionica.

A primeira coluna indica o nimero do composto, a segunda coluna indica o nome
do composto, as colunas de 3 a 7 sao os substituintes da figura 5.3, e a tltima coluna
indica o valor utilizado para anélise de atividade K.

Os compostos abaixo apresentam uma pequena diferenca com relacao a estrutura
bésica:

& —O composto 12 possui um hidrogénio na posicao 12a e nao um grupo hidroxila;
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Substituintes da Figura 5.3

Numero| Composto Ry R Ry R~ Ry Keens

01 Tetracycline H OH Me H H 600,00

02 7-NH,-6-Demethyl-6- H H H NH, H 190,00
deoxytetracycline

03 5-Hydroxytetracycline OH OH Me H H 650,00

04 9-NO;-6-Demethyl-6- H H H H NO2 145,00
deoxytetracycline

05 9-NH,-6-Demethyl-6- H H H H NH2 350,00
deoxytetracycline

06 7-Cl-6- H OH H Cl H 1100,00
Demethyltetracycline

07 7-Cl-Tetracycline H OH Me Cl H 950,00

08 7-NH,-6-Demethyl-6- H H H NO, H 1450,00
deoxytetracycline

09 9-N(CH3)1-6- H H H H N(Me)s | 76,00
Demethyldoxytetracycline

10 6-Demethyl-6- H H H H H 250,00
deoxytetracycline

11 6-Demethylamino-6- H H H N(Me)2| H 250,00
demethyldeoxytetracycline

& 12 | 5a(6)- H Me H H H 120,00
Anhydrotetracycline

& 13 | 12a-Deoxytetracycline H OH Me H H 8,50

14 7-Br-6-Demethyl-6- H H H Br H 70,00
deoxytetracycline

Tabela 5.1: Substituintes da estrutura da tetraciclina figura 5.3 que compoem os deriva-

dos analisados.
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& —O composto 13 na posicao 11 possui um grupo hidroxila (ao invés de um
oxigénio), na posi¢do 12 um oxigénio (ao invés de um grupo hydroxila) e na posigao ba
nao possui o hidrogénio.

Todos os derivados de tetraciclina aqui estudados estao na forma zwiterionica. A
forma zwiterionica, neste caso, apresenta porcoes moleculares com cargas opostas per-
manecendo a carga total zero na molécula. Neste caso o cation é o nitrogénio que esta
ligado ao carbono 4 e o anion é o oxigénio que estd ligado ao carbono 3. As tetraciclinas

quando estdo em meio aquoso apresentam-se nessa forma!*?.
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CAPITULO 6

Resultados - Tetraciclinas

6.1 Busca Conformacional

Como no caso das esterilquinolinas, as tetraciclinas foram submetidas a busca confor-
macional detalhada, utilizando os mesmos softwares e os métodos semi-empiricos des-
critos anteriormente. Realizada a busca conformacional detalhada a estrutura geral das
tetraciclinas de menor calor de formacao foram as do tipo extended. Este conformero
recebe este nome pela posicao do hidrogénio que esta ligado no grupo dimetilamino
[NH(CHs),] (figura 6.1).

Os conformeros extended e twisted se diferenciam pela posicao do hidrogénio ligado
ao nitrogénio, o primeiro apontando para a parte superior da pagina e o outro apon-
tando para a parte inferior da pagina. As formas desses conférmeros sao importantes
para o reconhecimento quanto a atividades bioldgica e a nomenclatura dos compostos,
um conférmero tipo extended ou twisted, ambos zwiterionicos, é a forma em que se
encontram em ambiente aquoso e é um inibidor das tetraciclinas tipo resistentes.

Os valores do calor de formagao para os compostos mais estaveis estao indicados na
tabela 6.1.
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CAPITULO 6. RESULTADOS - TETRACICLINAS Busca Conformacional

Figura 6.1: Conférmero tipo Extended. O hidrogénio que esta ligado ao grupo N(Me),

estd apontando para a parte inferior da pagina.

Figura 6.2: Conférmero tipo Twisted. O hidrogénio que estd ligado ao grupo N(Me),

estd apontando para a parte superior da pagina.
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Busca Conformacional

Calor de Formacao (Kcal/Mol)

No. Da Molécula | AM1 PM3
01 -244.71 | -254.58
02 -201.19 | -205.07
03 -286.40 | -297.02
04 -194.17 | -216.04
05 -201.85 | -209.28
06 -251.06 | -252.47
07 -240.79 | -249.71
08 -198.99 | -218.33
09 -194.30 | -212.92
10 -201.63 | -209.29
11 -193.54 | -213.30
12 -190.45 | -206.14
13 -198.30 | -210.75
14 -198.72 | -206.08

Tabela 6.1: Valores do calor de formagao para os compostos de minima energia, referente

aos compostos da tabela 5.1
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CAPITULO 6. RESULTADOS - TETRACICLINAS Calculo da MIE

6.2 Calculo da MIE

Em seguida realizamos o estudo da MIE para diversas regioes da molécula de tetraci-
clina. A regiao que melhor propiciou uma regra para os padroes entre moléculas ativas

e inativas estd indicada na figura 6.3.

Figura 6.3: Regiao onde foi realizado o calculo da LDOS para os indices da MIE.

A regiao possui os atomos C-CNOH,. Os parametros da MIE para essa regiao estao
na tabela 6.2, para ambos dados os calculos AM1 e PM3.

Para estabelecer um parametro de corte utilizamos valores de Kj.,s abaixo de 100
para moléculas inativas e acima para as moléculas ativas. Para ambos os métodos semi-
empiricos a melhor regiao foi a mesma. Os parametros de corte para as regras da MIE
(A e n) foram:

Regras para AM1

Regra tipo “e”:

Se AH > 0,70 e nH > 1,39 o composto serd inativo, caso nao satisfaca alguma dessas
condicoes o composto serd ativo. Para esta regra todas as moléculas sao classificadas
corretamente de acordo com o indice Kqps.

Regras para PM3

Regra tipo “ou”:
Se AH < 0,58 ounH >-0,53 o composto serd ativo, caso nao satisfaga alguma dessas

condigoes o composto serad inativo. Para esta regra a molécula de n® 11 ¢é classificada
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CAPITULO 6. RESULTADOS - TETRACICLINAS PCA e HCA

AM1 PM3
No. da Molécula AH nH AH nH Koens
14 0,89087 | 1,39134 | 0.92557 | -0.55894 70.00
9 0,76369 | 1,39352 | 0.58841 | -0.62668 76.00 | Inativas
13 0,98351 1,4187 | 0.63619 | -0.56416 8.50
10 0, 86306 1,3317 | 0.50062 | —0.71141 | 250.00
11 0,38482 1,3937 | 0.59861 | —0.62682 | 250.00
12 0,182 1,25667 0.28154 1.23213 120.00

1,17464 | —0,25789 | 0.55445 | —0.62782 | 1450.00
0,81229 | 1,32955 | 0.57544 | —0.62679 | 950.00 | Ativas
0,10518 | —1,37719 | 0.19437 | —1.27861 | 190.00
1,00269 1,3861 | 0.89320 | —0.52663 | 650.00

0,9409 | —0,5899 | 0.46468 | —0.71502 | 145.00
0,11706 | 1,33444 | 0.31112 | 1.28549 | 350.00
0,93911 | 1,34164 | 0.46537 | —0.70580 | 1100.00
0,08587 | 1,38572 | 0.58068 | —0.62704 | 600.00

RO | W] 00

Tabela 6.2: Parametros para MIE, para os compostos de tetraciclinas da tabela 5.1 e
ambos os dados dos calculos AM1 e PM3

erroneamente.

6.3 PCA e HCA

Nos calculos quimiométricos (PCA e HCA), o cdlculo de PCA apresentou um acerto
correspondente a MIE. O calculo de HCA apresentou resultados que ficaram fora destes
padroes.

Na figura 6.4 o grafico das moléculas (scores) nos mostra uma total separacao entre
moléculas ativas e inativas. Este padrao para os resultados obtidos com o AM1 foi
obtido depois de uma exaustiva sele¢cao das variaveis, em que concluimos que as de maior
importancia foram: AH, nH e Log P. Na figura 6.5, que é para os dados das otimizagoes
realizadas com PM3, a separacao entre as classes ativas e inativas é mais evidente que
com os dados do AM1. Nesta andlise a inica molécula classificada incorretamente de
acordo com o indice K., fol a molécula de ntmero 11. As varidveis desta andlise
também foram outras: Calor de Formagao, energia do HOMO, AH e nH.

Os resultados de HCA nao foram como esperados porque nao sao observados agru-

pamentos de moléculas ativas e inativas, como mostrado pelos dendrogramas das figuras
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PCA e HCA
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Figura 6.4: PCA - AM1.
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PCA e HCA
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CAPITULO 6. RESULTADOS - TETRACICLINAS PCA e HCA

6.6 e 6.7. As moléculas 09, 13 e 14 que sao inativas, deveriam estar em um sé agrupa-
mento distinto das outras moléculas.

Os resultados de HCA sao conseqiiéncia dos resultados de PCA, pois a anédlise
de HCA utiliza os resultados do PCA para calcular as distancias métricas entre as
amostras. Os resultados de PCA para as tetraciclinas nao tiveram uma faixa de sep-
aracao suficiente para que o HCA pudesse fazer a distincao entre os grupos de moléculas,
apesar dos bons resultados. Nos resultados de PCA para as moléculas de esterilquino-
linas as separagoes entre as classes sdo bem mais evidentes (tém um intervalo de sep-
aragao) e as moléculas estao mais agrupadas. E por esse motivo os melhores resultados
de HCA para as moléculas de esterilquinolinas. Mesmo neste caso onde o HCA nao

apresentou bons resultados a MIE apresenta 100% de acerto.
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CAPITULO 6. RESULTADOS - TETRACICLINAS Novos Compostos

6.4 Novos Compostos

Desenvolvendo a etapa seguinte, apds a verificagao de padroes de compostos ja tes-
tados experimentalmente propomos uma série de derivados de tetraciclinas que foram
classificados (ativos e inativos) a partir do modelo proposto anteriormente.

Baseado nos padroes encontrados e modificando os substituintes dos compostos de
tetraciclinas, elaboramos um conjunto de 90 novas estrututras de tetraciclinas. Primeiro
verificamos a possibilidade de permutagao dos radicais OH, Me, NO,, NH; e N(Me), nas
posicoes Rs, Rg, Ry, R7 € Rg. Nestas mesmas posigoes utilizamos mais alguns elementos
da tabela periddica da coluna VIIA para a substituigao, que sao os elementos F (Flior) e
I (Iodo), os elementos Br (Bromo) e CI (Cloro) ja tinham sido usados anteriormente. Em
seguida, com esses possiveis substituintes utilizamos as outras estruturas da tetraciclina
semelhantes as estruturas dos compostos 12, 13 e dos demais compostos para a formacao

das novas tetraciclinas.

Rg RE;'H H N H(Me)-
LN NS
\\?}///;,’-’ \\63/ ; \Sa/ ’ \48{,_:1 \3/
[ H
|
12a
Rg/g \\%m 11)\\1 }/ ™~ "/2 ~M‘\.;j:or\j|-|
| oH |
OH o] OH o]

i Re Rs\ e H N H(Me)
LN NS
\“‘,//"//I aH\"aa// i \"Sa’/ ’ \4a£4 \\3/

: E
|
12a
Rq/g\\\m 11/ 1277 \/Q\CONH
| | on ||
OH OH o) 0

Figura 6.9: Estrutura dos novos substituintes - TB
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CAPITULO 6. RESULTADOS - TETRACICLINAS

Novos Compostos

Rs | R¢ | Ry | R~ Ro
01 | Br H H H H
02| Br | H H H Br
03| H H H H Br
04| H H | Br H H
05| H H H Cl H
06 | Cl H H H H
07 | Cl H H H Cl
08 | H H Cl H H
09| H |OH| H Br H
10| H | OH | Me | Br H
11| H |OH| H I H
12| H | OH | Me I H
13| H |OH | H F H
14| H | OH | Me F H
15| 1 H H H H
16| I H H H I
17| H H H H I
18| H H H I H
19| H H 1 H H
20| H H H F H
21| H | OH | Me | NH, H
22| H | OH | Me | NOg H
23| H | OH | Me H NH,
24| H | OH | Me H NO,
25 | OH | OH | OH | OH OH
26 | OH | H H H | NMe)s
27| H | OH | Me H N(Me)s
28 | H H H OH | N(Me),
29 | OH | H H H NH,
30| OH| H H H NO,

Tabela 6.3: Novos substituintes para formagao das novas tetraciclinas
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Figura 6.10: Estrutura dos novos substituintes - TC

Na figura TA corresponde a estrutura da tetraciclina inicial, igual & estrutura ini-
cialmente estudada para elaboragao do modelo. A estrutura TB possui um grupo OH
na posicao 11 ao invés de um O, e um O na posicao 12 ao invés de um grupo OH. A
estrutura TC possui um H ao invés de um grupo OH na posicao 12a.

Como o numero de compostos para analise é relativamente alto, devido ao tempo
disponivel realizamos apenas a busca conformacional detalhada para o método semi-
empirico AM1, cujos dados produziram a melhor classificagao das moléculas ativas e
inativas para o conjunto inicialmente estudado. Para verificagao dos padroes dessas
“novas tetraciclinas” os parametros da MIE (AH e nH) estdo na tabela 6.4.

As moléculas de 1 a 30 sao os compostos dos substituintes da tabela 6.3 com a
estrutura TA, de 31 a 60 sao os compostos dos substituintes da tabela 6.3 com a
estrutura TB, e de 61 a 90 sao os compostos dos substituintes da tabela 6.3 com a
estrutura TC.

Dentro da regra para os dados do método AM1 classificamos as moléculas (tabela
6.4) em ativas e inativas. As moléculas numeros: 01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 08,
10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 25, 26, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37,
38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 52, 55, 56, 61, 62, 63, 64,
65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, 76, 77, 78, 79, 80, 85 e 86 foram
classificadas como inativas, estao destacadas em negrito. As moléculas nimeros: 09,
21, 22, 23, 24, 27, 28, 29, 30, 51, 53, 54, 57, 58, 59, 60, 81, 82, 83, 84, 87, 88, 89 e 90
foram classificadas como ativas.

O proximo estudo realizado com as tetraciclinas foi a aplicagao das redes neurais
para o conjunto ji conhecido (os 14 compostos de tetraciclinas estudados inicialmente)

e os novos compostos (os 90 compostos sugeridos). Utilizamos o conjunto com atividade
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Novos Compostos

AH nH No. AH nH No. AH nH No.
0.81866 | 1.38598 | 1 | 0.79833 | 1.38745 | 31 | 0.83554 | 1.41992 | 61
0.80444 | 1.38578 | 2 | 0.90265 | 1.38693 | 32 | 0.82775 | 1.42014 | 62

0.857 | 1.39171 | 3 | 0.92911 | 1.39352 | 33 | 0.86963 | 1.42355 | 63
0.93227 | 1.39044 | 4 | 0.86917 | 1.39272 | 34 | 0.94946 | 1.42225 | 64
0.82747 | 1.39082 | 5 | 0.83862 | 1.39356 | 35 | 0.8379 | 1.4219 | 65
0.81805 | 1.38653 | 6 | 0.80458 | 1.38813 | 36 | 0.83461 | 1.42026 | 66
0.7567 | 1.38645 | 7 | 0.88564 | 1.38765 | 37 | 0.77851 | 1.42103 | 67
0.95641 | 1.38996 | 8 0.893 | 1.39304 | 38 | 0.96989 | 1.42192 | 68
1.12838 | 1.22781 9 | 1.04288 | 1.39225 | 39 | 0.99903 | 1.41681 | 69
0.92687 | 1.38737 | 10 | 0.90953 | 1.39316 | 40 | 0.93523 | 1.42042 | 70
1.04079 | 1.38039 | 11 | 1.03177 | 1.39284 | 41 | 1.04845 | 1.41199 | 71
0.96759 | 1.38555 | 12 | 0.93654 | 1.39281 | 42 | 0.97592 | 1.41827 | 72
0.90679 | 1.38793 | 13 | 0.93194 | 1.39303 | 43 | 0.914 | 1.42064 | 73
0.84067 | 1.38964 | 14 | 0.83704 | 1.39254 | 44 | 0.85898 | 1.42367 | 74
0.81879 | 1.38556 | 15 | 0.78934 | 1.38727 | 45 | 0.83534 | 1.4192 | 75
0.85629 | 1.38548 | 16 | 0.89949 | 1.38678 | 46 | 0.87845 | 1.41986 | 76
0.90824 | 1.39158 | 17 | 0.92908 | 1.39351 | 47 | 0.92102 | 1.42296 | 77
0.94217 | 1.38916 | 18 | 0.90764 | 1.39342 | 48 | 0.95276 | 1.41917 | 78
0.89823 | 1.39038 | 19 | 0.84866 | 1.3926 | 49 | 0.91465 | 1.42168 | 79
0.78269 | 1.39117 | 20 | 0.81154 | 1.39338 | 50 | 0.79225 | 1.42243 | 80
0.04766 | 1.39047 | 21 | 0.16325 | 1.39415 | 51 | 0.07619 | 1.42449 | 81
1.18383 | —0.25949 | 22 | 1.02315 | 1.38713 | 52 | 1.2335 0.27641 | 82
0.26312 | 1.39128 | 23 | 0.42919 | 1.39326 | 53 | 0.27454 | 1.42464 | 83
1.16637 | —0.49712 | 24 | 1.19231 | —0.55167 | 54 | 1.22174 | —0.44071 | 84
0.68029 | 1.38489 | 25 | 0.82486 | 1.38848 | 55 | 0.72508 | 1.42496 | 85
0.85328 | 1.3898 | 26 | 0.85905 | 1.39142 | 56 | 0.85231 | 1.42413 | 86
0.02959 | 1.39048 | 27 | 0.18808 | 1.39476 | 57 | 0.24952 | 1.42483 | 87
0.13244 | —1.39217 | 28 | 0.03192 1.3938 58 | 0.04051 | 1.42429 | 88
0.17058 | 1.39045 | 29 | 0.33831 | 1.39157 | 59 | 0.20886 | 1.42474 | 89
1.15873 | —0.37796 | 30 | 1.17236 1.3269 60 | 1.21997 | —0.19147 | 90

Tabela 6.4: Indices da MIE para as nova tetraciclinas. Os compostos inativos estao

destacados com os caracteres en negrito e os demais compostos sao ativos
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CAPITULO 6. RESULTADOS - TETRACICLINAS Novos Compostos

Quantidade de Moléculas | Classe
24 Ativas

66 Inativas

Tabela 6.5: Resultados da predicoes das novas tetraciclinas pela MIE.

biolégica experimental ja conhecida para treinarmos as redes neurais cujos parametros

da rede e os erros no treinamento estao indicados na tabela 6.6.

Conjunto 1
ALPHA 3,0
HALPHA 3,0
HDNLAYER 20
EPSIRON 0,20
HEPSIRON 0,20
BIAS sim

No. De Interacgoes 100.000

Precisao 107°

Erros no Treinamento 0

Tabela 6.6: Parametros de treinamento da rede neural, baseado na atividade biolégica
experimental. Foram utilizados os indices eletronicos da MIE, do calculos AM1, como

entrada para a rede.

Observamos que a rede neural verifica o padrao estabelecido pelos indices experi-
mentais biolégicos e obteve o mesmo indice de acerto que a MIE, nao errando nenhum
composto na fase de treinamento. Utilizando deste padrao de treinamento realizamos
a predicao das novas tetraciclinas, como pode ser visto na tabela 6.7.

A tabela 6.7 nos mostra os resultados de predi¢ao da MIE e também da rede neural.
Pode-se verificar que os resultados obtidos pelos dois métodos sao semelhantes e pode ser
conferidos observando a classe em que cada método selecionou cada um dos compostos.
A classe tipo 1 é para o composto ativo e a classe tipo 2 e para o composto inativo,
tendo base nos indices experimentais biolégicos. Apenas os compostos 11, 12, 39, 41,
52 e 71 apresentaram estar em desacordo com ambas metodologias. A classificacao
dos novos compostos pela rede neural apresentou estar em acordo com a MIE. Contudo

podemos agora separar as novas tetraciclinas, entre aquelas que tem atividade biolégica
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Novos Compostos

RN MIE RN MIE RN MIE
No. Pred. Class. | Class. | No. Pred. Class | Class. | No. Pred. Class. | Class.
1 0.002 | 0.998 2 2 31 0.001 | 0.999 2 2 61 0.000 | 1.000 2 2
2 0.001 | 0.998 2 2 32 0.017 | 0.983 2 2 62 0.000 | 1.000 2 2
3 0.001 | 0.999 2 2 33 0.015 | 0.986 2 2 63 0.000 | 1.000 2 2
4 0.044 | 0.959 2 2 34 0.001 | 0.999 2 2 64 0.000 | 1.000 2 2
5 0.001 | 0.999 2 2 35 0.000 | 0.999 2 2 65 0.000 | 1.000 2 2
6 0.002 | 0.998 2 2 36 0.001 | 0.999 2 2 66 0.000 | 1.000 2 2
7 0.001 | 0.999 2 2 37 0.007 | 0.993 2 2 67 0.000 | 1.000 2 2
8 0.383 | 0.633 2 2 38 0.002 | 0.998 2 2 68 0.000 | 1.000 2 2
9 1.000 | 0.000 1 1 39 1.000 | 0.000 1 2 69 0.087 | 0.911 2 2
10 0.066 | 0.938 2 2 40 0.005 | 0.995 2 2 70 0.000 | 1.000 2 2
11 1.000 | 0.000 1 2 41 1.000 | 0.000 1 2 71 1.000 | 0.000 1 2
12 0.924 | 0.080 1 2 42 0.032 | 0.970 2 2 72 0.002 | 0.998 2 2
13 0.016 | 0.984 2 2 43 0.021 | 0.980 2 2 73 0.000 | 1.000 2 2
14 0.001 | 0.999 2 2 44 0.001 | 0.999 2 2 74 0.000 | 1.000 2 2
15 0.002 | 0.998 2 2 45 0.001 | 0.999 2 2 75 0.000 | 1.000 2 2
16 0.005 | 0.995 2 2 46 0.015 | 0.985 2 2 76 0.000 | 1.000 2 2
17 0.007 | 0.993 2 2 47 0.015 | 0.986 2 2 7 0.000 | 1.000 2 2
18 0.138 | 0.870 2 2 48 0.004 | 0.996 2 2 78 0.000 | 1.000 2 2
19 0.006 | 0.994 2 2 49 0.001 | 0.999 2 2 79 0.000 | 1.000 2 2
20 0.000 | 1.000 2 2 50 0.000 | 1.000 2 2 80 0.000 | 1.000 2 2
21 1.000 | 0.000 1 1 51 1.000 | 0.000 1 1 81 1.000 | 0.000 1 1
22 1.000 | 0.000 1 1 52 1.000 | 0.000 1 2 82 1.000 | 0.000 1 1
23 1.000 | 0.000 1 1 53 1.000 | 0.000 1 1 83 1.000 | 0.000 1 1
24 1.000 | 0.000 1 1 54 1.000 | 0.000 1 1 84 1.000 | 0.000 1 1
25 0.004 | 0.995 2 2 55 0.001 | 0.999 2 2 85 0.000 | 1.000 2 2
26 0.002 | 0.998 2 2 56 0.001 | 0.999 2 2 86 0.000 | 1.000 2 2
27 1.000 | 0.000 1 1 57 1.000 | 0.000 1 1 87 1.000 | 0.000 1 1
28 1.000 | 0.000 1 1 58 1.000 | 0.000 1 1 88 1.000 | 0.000 1 1
29 1.000 | 0.000 1 1 59 1.000 | 0.000 1 1 89 1.000 | 0.000 1 1
30 1.000 | 0.000 1 1 60 1.000 | 0.000 1 1 90 1.000 | 0.000 1 1

Tabela 6.7: Resultados da preid¢ao dos novos derivados de Tetraciclina com as redes

neurais.

Tabela 6.8: Resultados da predigoes das novas tetraciclinas pela RN.

Quantidade de Moléculas | Classe
30 Ativas
60 Inativas
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inibitoria e as que nao tem atividade. Para os compostos que tiveram discordancia

entre os métodos existe a necessidade de se realizar os testes experimentais para apurar

a atividade bioldgica.
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Sumario dos Resultados

7.1 Esterilquinolinas

Com os derivados de esterilquinolinas analizamos um total de 32 compostos sendo
19 compostos ativos e 13 inativos, em que a classificacao inicial foi dada pelo indice
experimental ICsy.Primeiramente foi realizada uma busca conformacional detalhada de
todos os compostos com os métodos semi-empiricos AM1 e PM3. Em seguida utilizamos
a nova metodologia MIE para obter o reconhecimento do padrao inicial (experimental).
Para efeito de comparacao e validacao dos dados da MIE utilizamos outras metodologias
de amplo reconhecimento académico e comercial que foram: a PCA, a HCA e as Redes
Neurais Artificiais. Na tabela 7.1 podemos verificar o quanto cada metodologia consegue
chegar ao padrao proposto inicialmente pelos dados experimentais. Na andlise de PCA
e HCA, iniciamos com 93 descritores e chegamos, depois de uma grande otimizacao, a
somente 3 descritores em que 2 sao descritores da MIE. Com a rede neural utilizamos
os descritores sugeridos pelo calculo da PCA como dados de entrada e depois somente

os descritores da MIE como dados de entrada.
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CAPITULO 7. SUMARIO DOS RESULTADOS Tetraciclinas

AM1 PM3
MIE 93.75% | 93.75%
PCA 90.62% | 93.75%
HCA 90.62% | 93.75%

RN/PCA | 93,75% | 100%

RN/MIE | 93,75% | 93,75%

Tabela 7.1: Tabela das porcentagens de acertos das metodologias utilizadas para as

Esterilquinolinas

7.2 Tetraciclinas

Com os derivados de tetraciclinas analizamos um total de 14 compostos sendo 11 com-
postos ativos e 3 inativos, em que a classificacao inicial foi dada pelo indice experimental
K,ens. Primeiramente foi realizada uma busca conformacional detalhada de todos os
compostos com os métodos semi—empiricos AM1 e PM3. Em seguida utilizamos a nova
metodologia MIE para obter o reconhecimento do padrao inicial (experimental). Para
efeito de comparacao e validagao dos dados da MIE utilizamos outras metodologias de
amplo reconhecimento académico e comercial que foram: a PCA, a HCA e as Redes
Neurais Artificiais. Na tabela 7.2 podemos verificar quanto que cada metodologia con-
segue chegar ao padrao proposto inicialmente pelos dados experimentais. Na analise de
PCA e HCA, iniciamos com 93 descritores e chegamos, depois de uma grande otimizagao
dos parametros, a somente 3/4 descritores para os dados de AM1/PM3 em que 2/2 séo
descritores da MIE. A HCA nao conseguiu averiguar o padrao experimental, isto porque
a sepacao entre as moléculas ativas e inativas nao é tao evidente como no caso das es-
terilquinolinas. Em seguida fizemos a proposta de 90 novos derivados de tetraciclinas
entre compostos ativos e inativos. Nesta parte do trabalho utilizamos as redes reurais
da seguinte forma: utilizamos o conjunto dos 14 compostos para realizar o treinamento
da rede neural e depois submetemos os novos compostos para predicao. A MIE previu
24 compostos ativos e 66 inativos e a rede neural previu 30 compostos ativos e 60 ina-
tivos, dentre os 90 compostos submetidos a previsao somente 6 apresentaram estar em

desacordo com as MIE e a rede neural.
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CAPITULO 7. SUMARIO DOS RESULTADOS

Tetraciclinas

AM1 PM3
MIE 100.00% | 92.85%
PCA 100.00% | 92.85%
HCA — —
RN Trein. | 100.00% —

Tabela 7.2: Tabela das porcentagens de acertos das metodologias utilizadas para o

conjunto das Tetraciclinas
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CAPITULO 8

Conclusoes

Neste trabalho foi possivel verificar a grande importancia dos indices eletronicos da MIE.
Nas metodologias PCA, HCA e Redes Neurais foi necessaria utilizagao dos parametros
da MIE para conseguirmos ter os padroes previamente estabelecidos experimentalmente.
Na PCA e HCA a dependéncia dos parametros da MIE é mais evidente para ambos os
conjuntos moleculares estudados.

A aplicacao da rede neural demonstrou ser muito eficiente para verificacao de padroes.
Durante o processo de treinamento e predicao foi encontrada uma grande dificuldade
do método que é o ajuste dos parametros relacionados aos pesos (conectividade) entre
os neuronios. Neste tratamento foram utilizadas seis variaveis; dentre elas, cinco que
podem estar dentro de espectro de 0,01-4,00, o que torna o método lento, necessitando
de muitas horas de cpu e trabalho humano. Nos métodos PCA e HCA o tempo de
trabalho para se chegar em um resultado satisfatério também é grande. Inicialmente
entramos com um numero grande de descritores, depois da tentativa sistematica de
combinacao dos descritores é que obtivemos resultados satisfatorios. Superficialmente
temos que realizar a combinacao de 93 descritores e selecionarmos os melhores, os que
indicam algum padrao, para otimizacao do modelo a ser proposto.

A MIE apresentou um grande desempenho na verificacao dos padroes experimentais,
o possibilita uma exploracao rapida e eficaz de padrdes de compostos biologicamente

ativos. Talvez, uma parte que impossibilitaria o desenvolvimento rapido da MIE seria
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CAPITULO 8. CONCLUSOES

a determinacao de uma regiao para o calculo da LDOS, referente ao indice n, que nos
fornecesse um bom padrao. Tendo em vista esta dificuldade foi implementado dentro do
programa Chem2Pac um algoritmo para realizar o cdlculo da LDOS da regiao molecular
desejada. Concluimos de fato que a MIE é muito eficiente na verificacao de padroes e
se torna muito mais rapida que os outros métodos aqui aplicados.

Um grande passo dado na anélise destes compostos foi para o conjunto dos derivados
das tetraciclinas; pois quase nao se encontram trabalhos tedricos na literatura devido
ao grau de dificuldade encontrado para estabelecer os padroes de forma teodrica de
atividade bioldgica, visto que os trabalhos iniciais sao da década de 40. Propomos
dentre 90 compostos 27 que poderiam ser ativos. Nenhum outro trabalho do género foi
publicado nesses anos de pesquisa sobre as tetraciclinas.

Em resumo, a metodologia dos Indices Eletronicos (MIE) quando aplicada as ester-
ilquinolinas e tetraciclinas, se mostrou altamente eficiente na classifica¢ao/separagao de
compostos ativos e inativos.

Esses resultados se somam as diferentes classes de outros compostos ja estudados *:

(23], 124, 1291, 1261, 127), B9 ¢ ot alizando mais de 2000 compostos onde os mesmos descritores da
MIE se mostraram eficientes na classificacao biolégica. Essa aparente “classe de univer-
salidade” dos descritores é certamente intrigante. Como é possivel que com apenas dois
parametros classes completamente distintas de compostos (carcinogénicos, antibiéticos,
hormonios, inibidores de proteinas, antitumorais, etc) possam ser enquadrados mecan-
ismos bioquimicos?

Essa “universalidade” dos parametros da MIE sugere que talvez alguma lei de es-
cala (fractal/cadtica) esteja presente. Estudos mais detalhados neste sentido se fazem
necessarios. Caso isto possa ser provado abririam-se novas e interessantes perspectivas

para o design de novos farmacos com significativa redugao de tempo e custos opera-

cionais.
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CAPITULO 9

Apéndice A

Resultados - Redes Neurais - Esterilquinolinas

Esterilquinolinas - AM1
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CAPITULO 9. APENDICE A
Conjunto de Treinamento 01 Conjunto de Treinamento 02
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento

3 1 0 1,000 0,000 3 1 0 1,000 0,000
6 1 0 0,000 1,000 6 1 0 0,946 0,055
8 1 0 0,997 0,003 7 1 0 1,000 0,000
9 1 0 0,998 0,002 8 1 0 0,757 0,246
10 1 0 0,994 0,006 12 1 0 1,000 0,000
13 1 0 0,997 0,003 13 1 0 1,000 0,000
14 1 0 0,990 0,010 15 1 0 0,963 0,039
18 1 0 0,998 0,002 16 1 0 1,000 0,000
19 1 0 0,989 0,011 17 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,000 1,000 19 1 0 0,733 0,273
20 0 1 0,015 0,985 1 0 1 0,001 0,999
23 0 1 0,002 0,998 20 0 1 0,211 0,796
25 0 1 0,002 0,998 21 0 1 0,000 1,000
29 0 1 0,000 1,000 24 0 1 0,000 1,000
30 0 1 0,000 1,000 26 0 1 0,000 1,000
31 0 1 0,000 1,000 27 0 1 0,001 0,999
32 0 1 0,000 1,000 28 0 1 0,000 1,000

Conjunto de Treinamento 01 Conjunto de Predigdo 02

Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da

‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo

2 1 0 0,998 0,002 2 1 0 0,999 0,001
4 1 0 0,996 0,004 4 1 0 1,000 0,000
) 1 0 0,999 0,001 ) 1 0 1,000 0,000
7 1 0 0,933 0,066 9 1 0 1,000 0,000
11 1 0 0,997 0,003 10 1 0 0,000 1,000
12 1 0 0,996 0,004 11 1 0 1,000 0,000
15 1 0 0,014 0,986 14 1 0 1,000 0,000
16 1 0 0,997 0,003 18 1 0 0,744 0,260
17 1 0 0,997 0,003 22 1 0 0,000 1,000
1 0 1 0,000 1,000 23 0 1 0,003 0,997
21 0 1 0,000 1,000 25 0 1 0,000 1,000
24 0 1 0,010 0,989 29 0 1 0,001 0,999
26 0 1 0,000 1,000 30 0 1 0,035 0,963
27 0 1 0,000 1,000 31 0 1 0,000 1,000
28 0 1 0,000 1,000 32 0 1 0,071 0,925
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CAPITULO 9. APENDICE A

Esterilquinolinas — PM3
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CAPITULO 9. APENDICE A
Conjunto de Treinamento 03 Conjunto de Treinamento 04
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
1 0 1,000 0,000 3 1 0 1,000 0,000
7 1 0 1,000 0,000 4 1 0 1,000 0,000
12 1 0 1,000 0,000 6 1 0 1,000 0,000
13 1 0 1,000 0,000 7 1 0 1,000 0,000
15 1 0 1,000 0,000 8 1 0 1,000 0,000
14 1 0 1,000 0,000 9 1 0 1,000 0,000
17 1 0 1,000 0,000 11 1 0 1,000 0,000
18 1 0 1,000 0,000 16 1 0 1,000 0,000
19 1 0 1,000 0,000 17 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,995 0,005 22 1 0 1,000 0,000
20 0 1 1,000 0,000 20 0 1 1,000 0,000
21 0 1 0,003 0,997 24 0 1 0,000 1,000
23 0 1 0,000 1,000 27 0 1 0,000 1,000
25 0 1 0,001 0,999 28 0 1 0,000 1,000
27 0 1 0,000 1,000 29 0 1 0,000 1,000
29 0 1 0,000 1,000 30 0 1 0,000 1,000
32 0 1 0,001 0,999 32 0 1 0,000 1,000
Conjunto de Treinamento 03 Conjunto de Predigdo 04
Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da
‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo
3 1 0 1,000 0,000 3 1 0 1,000 0,000
4 1 0 1,000 0,000 1 0 1,000 0,000
) 1 0 1,000 0,000 10 1 0 0,176 0,846
6 1 0 0,000 1,000 12 1 0 1,000 0,000
8 1 0 1,000 0,000 13 1 0 1,000 0,000
9 1 0 1,000 0,000 14 1 0 1,000 0,000
10 1 0 1,000 0,000 15 1 0 1,000 0,000
11 1 0 1,000 0,000 18 1 0 1,000 0,000
16 1 0 1,000 0,000 19 1 0 1,000 0,007
1 0 1 0,000 1,000 1 0 1 1,000 0,000
24 0 1 0,002 0,998 21 0 1 0,999 0,000
26 0 1 0,000 1,000 23 0 1 1,000 0,000
28 0 1 0,000 1,000 25 0 1 0,001 1,000
30 0 1 0,000 1,000 26 0 1 0,048 0,766
31 0 1 0,000 1,000 31 0 1 0,001 0,995
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CAPITULO 9. APENDICE A
Conjunto de Treinamento 05 Conjunto de Treinamento 06
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
2 1 0 1,000 0,000 2 1 0 1,000 0,000
1 0 1,000 0,000 ) 1 0 1,000 0,000
9 1 0 1,000 0,000 6 1 0 1,000 0,000
10 1 0 1,000 0,000 9 1 0 1,000 0,000
11 1 0 0,999 0,001 10 1 0 1,000 0,000
14 1 0 0,999 0,001 11 1 0 1,000 0,000
15 1 0 0,999 0,002 12 1 0 1,000 0,000
16 1 0 0,999 0,001 15 1 0 1,000 0,000
17 1 0 0,998 0,002 17 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,995 0,005 22 1 0 0,997 0,003
21 0 1 0,002 0,998 20 1 0 1,000 0,000
24 0 1 0,000 1,000 21 1 0 0,001 0,999
25 0 1 0,002 0,998 25 1 0 0,000 1,000
27 0 1 0,003 0,997 28 1 0 0,000 1,000
28 0 1 0,003 0,997 29 1 0 0,001 0,999
29 0 1 0,000 1,000 30 1 0 0,000 1,000
31 0 1 0,002 0,998 31 1 0 0,002 0,998
Conjunto de Treinamento 05 Conjunto de Predigdo 06
Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da
‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo
3 1 0 1,000 0,000 3 1 0 0,987 0,014
4 1 0 1,000 0,000 4 1 0 1,000 0,000
6 1 0 0,000 1,000 7 1 0 1,000 0,000
7 1 0 0,999 0,001 8 1 0 1,000 0,000
8 1 0 0,999 0,001 13 1 0 1,000 0,000
12 1 0 0,999 0,001 14 1 0 1,000 0,000
13 1 0 0,999 0,001 16 1 0 1,000 0,000
18 1 0 0,999 0,001 18 1 0 0,998 0,002
19 1 0 1,000 0,000 19 1 0 1,000 0,000
1 0 1 0,069 0,951 1 0 1 0,220 0,784
20 0 1 0,999 0,001 23 0 1 0,026 0,981
23 0 1 1,000 0,000 24 0 1 0,000 1,000
26 0 1 0,000 1,000 26 0 1 0,351 0,649
30 0 1 0,000 1,000 27 0 1 1,000 0,000
32 0 1 0,000 1,000 32 0 1 0,000 1,000
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CAPITULO 9. APENDICE A
Conjunto de Treinamento 07 Conjunto de Treinamento 08
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
1 0 1,000 0,000 2 1 0 1,000 0,000
1 0 0,998 0,000 ) 1 0 1,000 0,000
1 0 0,999 0,000 6 1 0 1,000 0,000
10 1 0 0,999 0,003 8 1 0 0,995 0,005
11 1 0 0,999 0,000 11 1 0 1,000 0,000
12 1 0 0,999 0,000 12 1 0 1,000 0,000
13 1 0 1,000 0,000 14 1 0 0,995 0,005
14 1 0 0,999 0,000 15 1 0 0,996 0,004
15 1 0 0,999 0,000 18 1 0 0,993 0,008
19 1 0 1,000 0,000 22 1 0 0,993 0,007
1 0 1 0,001 0,998 1 0 1 0,001 0,998
20 0 1 1,000 0,000 20 0 1 0,010 0,990
24 0 1 0,001 1,000 21 0 1 0,007 0,993
25 0 1 0,000 1,000 24 0 1 0,000 1,000
27 0 1 0,003 0,998 25 0 1 0,000 1,000
29 0 1 0,001 0,999 31 0 1 0,001 0,999
32 0 1 0,000 1,000 32 0 1 0,000 1,000
Conjunto de Treinamento 07 Conjunto de Predigdo 08
Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da
‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo
2 1 0 0,999 0,000 3 1 0 1,000 0,000
4 1 0 0,999 0,000 4 1 0 1,000 0,000
) 1 0 0,999 0,000 7 1 0 1,000 0,000
8 1 0 1,000 0,000 9 1 0 1,000 0,000
9 1 0 0,999 0,000 10 1 0 0,969 0,027
16 1 0 1,000 0,000 13 1 0 1,000 0,000
17 1 0 1,000 0,000 16 1 0 0,997 0,003
18 1 0 1,000 0,000 17 1 0 0,898 0,116
22 1 0 0,000 1,000 19 1 0 0,049 0,950
21 0 1 0,002 1,000 23 0 1 0,000 0,999
23 0 1 0,001 0,998 26 0 1 0,960 0,040
26 0 1 0,002 0,999 27 0 1 1,000 0,000
28 0 1 0,000 1,000 28 0 1 0,000 1,000
30 0 1 0,002 0,999 29 0 1 0,000 1,000
31 0 1 0,002 0,999 30 0 1 0,015 0,986
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CAPITULO 9. APENDICE A

Conjunto de Treinamento 09 Conjunto de Treinamento 10
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
2 1 0 0,9980 | 0,000 2 1 0 1,000 0,000
3 1 0 1,000 0,000 3 1 0 1,000 0,000
) 1 0 1,000 0,000 4 1 0 1,000 0,000
8 1 0 1,000 0,000 ) 1 0 1,000 0,000
9 1 0 0,999 0,001 6 1 0 0,990 0,010
10 1 0 0,999 0,001 11 1 0 1,000 0,000
15 1 0 1,000 0,000 12 1 0 1,000 0,000
17 1 0 1,000 0,000 14 1 0 1,000 0,000
19 1 0 1,000 0,000 15 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,997 0,003 17 1 0 1,000 0,000
1 0 1 0,000 1,000 1 0 1 0,000 1,000
23 0 1 0,001 0,999 23 0 1 0,006 0,995
24 0 1 0,002 0,998 25 0 1 0,007 0,993
26 0 1 0,003 0,997 28 0 1 0,000 1,000
29 0 1 0,000 1,000 29 0 1 0,000 1,000
30 0 1 0,000 1,000 30 0 1 0,007 0,992
32 0 1 0,000 1,000 31 0 1 0,000 1,000
Conjunto de Treinamento 09 Conjunto de Predigdo 10
Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrao Resultado da
‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo
1 0 0,998 0,002 1 0 1,000 0,000
1 0 0,000 1,000 1 0 1,000 0,000
1 0 0,999 0,001 1 0 1,000 0,000
11 1 0 1,000 0,000 10 1 0 0,999 0,001
12 1 0 0,999 0,001 13 1 0 1,000 0,000
13 1 0 1,000 0,000 16 1 0 1,000 0,000
14 1 0 1,000 0,000 18 1 0 1,000 0,000
16 1 0 1,000 0,000 19 1 0 1,000 0,000
18 1 0 1,000 0,000 22 1 0 0,000 1,000
20 0 1 1,000 0,000 20 0 1 1,000 0,000
21 0 1 0,099 0,900 21 0 1 0,000 1,000
25 0 1 0,003 0,997 24 0 1 0,007 0,993
27 0 1 0,000 1,000 26 0 1 0,000 1,000
28 0 1 1,000 0,000 27 0 1 0,001 0,999
31 0 1 0,047 0,953 32 0 1 0,649 0,336
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CAPITULO 9. APENDICE A
Conjunto de Treinamento 01 Conjunto de Treinamento 02
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento

3 1 0 0,999 0,000 3 1 0 1,000 0,000
6 1 0 0,005 0,992 6 1 0 0,997 0,003
8 1 0 0,997 0,002 7 1 0 1,000 0,000
9 1 0 0,999 0,000 8 1 0 0,998 0,002
10 1 0 0,990 0,006 12 1 0 1,000 0,000
13 1 0 0,999 0,000 13 1 0 1,000 0,000
14 1 0 0,998 0,001 15 1 0 0,999 0,001
18 1 0 0,971 0,016 16 1 0 1,000 0,000
19 1 0 0,999 0,001 17 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,992 0,009 19 1 0 0,999 0,001
20 0 1 0,000 1,000 1 0 1 0,002 0,998
23 0 1 0,000 1,000 20 0 1 0,003 0,997
25 0 1 0,000 1,000 21 0 1 0,000 1,000
29 0 1 0,001 1,000 24 0 1 0,001 0,999
30 0 1 0,001 1,000 26 0 1 0,002 0,998
31 0 1 0,001 1,000 27 0 1 0,001 0,999
32 0 1 0,001 1,000 28 0 1 0,000 1,000

Conjunto de Treinamento 01 Conjunto de Predigdo 02

Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da

‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo

2 1 0 0,999 0,000 2 1 0 1,000 0,000
4 1 0 0,999 0,001 4 1 0 0,999 0,001
) 1 0 0,961 0,022 ) 1 0 0,996 0,004
7 1 0 1,000 0,000 9 1 0 1,000 0,000
11 1 0 0,999 0,000 10 1 0 0,999 0,001
12 1 0 0,999 0,000 11 1 0 1,000 0,000
15 1 0 0,999 0,000 14 1 0 0,999 0,001
16 1 0 0,999 0,000 18 1 0 0,988 0,012
17 1 0 0,999 0,000 22 1 0 0,000 1,000
1 0 1 0,001 0,999 23 0 1 0,001 0,999
21 0 1 0,003 0,999 25 0 1 0,033 0,967
24 0 1 0,000 0,999 29 0 1 0,151 0,848
26 0 1 0,001 1,000 30 0 1 0,034 0,965
27 0 1 0,001 1,000 31 0 1 0,001 0,999
28 0 1 0,023 0,992 32 0 1 0,997 0,003
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CAPITULO 9. APENDICE A

Esterilquinolina — AM1 - MIE
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CAPITULO 9. APENDICE A
Conjunto de Treinamento 03 Conjunto de Treinamento 04
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
1 0 0,999 0,001 2 1 0 0,999 0,001
7 1 0 0,998 0,002 4 1 0 1,000 0,000
12 1 0 0,999 0,001 6 1 0 0,990 0,010
13 1 0 0,999 0,001 7 1 0 0,993 0,007
14 1 0 0,997 0,003 8 1 0 1,000 0,000
15 1 0 0,999 0,002 9 1 0 0,999 0,001
17 1 0 0,999 0,001 11 1 0 0,999 0,001
18 1 0 0,992 0,008 16 1 0 1,000 0,000
19 1 0 0,997 0,003 17 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,992 0,008 22 0 1 0,994 0,006
20 0 1 0,006 0,995 20 0 1 0,008 0,992
21 0 1 0,007 0,993 24 0 1 0,004 0,996
23 0 1 0,000 1,000 27 0 1 0,007 0,993
25 0 1 0,009 0,991 28 0 1 0,005 0,994
27 0 1 0,000 1,000 29 0 1 0,002 0,998
29 0 1 0,000 1,000 30 0 1 0,007 0,993
32 0 1 0,000 1,000 32 0 1 0,000 1,000
Conjunto de Treinamento 03 Conjunto de Predigdo 04
Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da
‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo
3 1 0 0,998 0,002 3 1 0 0,995 0,005
4 1 0 0,998 0,002 1 0 0,995 0,005
) 1 0 0,993 0,008 10 1 0 1,000 0,000
6 1 0 0,000 1,000 12 1 0 1,000 0,000
8 1 0 0,997 0,004 13 1 0 1,000 0,000
9 1 0 0,999 0,001 14 1 0 1,000 0,000
10 1 0 0,973 0,030 15 1 0 1,000 0,000
11 1 0 0,999 0,001 18 1 0 1,000 0,000
16 1 0 0,999 0,001 19 1 0 1,000 0,000
1 0 1 0,000 1,000 1 0 1 0,002 0,998
24 0 1 0,009 0,991 21 0 1 0,006 0,994
26 0 1 0,000 1,000 23 0 1 0,082 0,918
28 0 1 0,035 0,972 25 0 1 0,999 0,001
30 0 1 0,000 1,000 26 0 1 0,006 0,994
31 0 1 0,000 1,000 31 0 1 0,005 0,996
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CAPITULO 9. APENDICE A
Conjunto de Treinamento 05 Conjunto de Treinamento 06
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
2 1 0 0,999 0,001 2 1 0 1,000 0,000
1 0 0,999 0,001 ) 1 0 1,000 0,000
9 1 0 0,999 0,001 6 1 0 0,992 0,008
10 1 0 0,999 0,001 9 1 0 1,000 0,000
11 1 0 0,999 0,001 10 1 0 0,998 0,002
14 1 0 0,999 0,001 11 1 0 1,000 0,000
15 1 0 0,999 0,001 12 1 0 1,000 0,000
16 1 0 0,999 0,001 15 1 0 0,999 0,001
17 1 0 0,998 0,002 17 1 0 0,995 0,005
22 1 0 0,997 0,003 22 1 0 0,995 0,005
21 0 1 0,002 0,998 20 0 1 0,005 0,995
24 0 1 0,001 0,999 21 0 1 0,003 0,997
25 0 1 0,002 0,998 25 0 1 0,005 0,995
27 0 1 0,001 0,999 28 0 1 0,003 0,997
28 0 1 0,003 0,997 29 0 1 0,000 1,000
29 0 1 0,001 0,999 30 0 1 0,006 0,994
31 0 1 0,001 0,999 31 0 1 0,000 1,000
Conjunto de Treinamento 05 Conjunto de Predigdo 06
Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da
‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo
3 1 0 0,999 0,001 3 1 0 1,000 0,000
4 1 0 0,999 0,001 4 1 0 1,000 0,000
6 1 0 0,001 0,999 7 1 0 1,000 0,000
7 1 0 0,999 0,001 8 1 0 0,830 0,170
8 1 0 0,996 0,004 13 1 0 0,999 0,001
12 1 0 0,999 0,001 14 1 0 0,991 0,009
13 1 0 0,999 0,001 16 1 0 0,998 0,002
18 1 0 0,792 0,204 18 1 0 0,136 0,864
19 1 0 0,990 0,009 19 1 0 0,891 0,109
1 0 1 0,999 0,001 1 0 1 0,002 0,998
20 0 1 0,064 0,935 23 0 1 0,961 0,036
23 0 1 0,999 0,001 24 0 1 0,002 0,998
26 0 1 0,001 0,999 26 0 1 0,001 0,999
30 0 1 0,001 0,999 27 0 1 0,001 0,999
32 0 1 0,000 1,000 32 0 1 0,000 1,000
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Conjunto de Treinamento 07 Conjunto de Treinamento 08
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
1 0 0,999 0,001 2 1 0 1,000 0,000
1 0 0,993 0,007 ) 1 0 0,999 0,001
1 0 0,999 0,001 6 1 0 0,993 0,007
10 1 0 0,998 0,002 8 1 0 0,999 0,001
11 1 0 0,999 0,001 11 1 0 1,000 0,000
12 1 0 0,999 0,001 12 1 0 1,000 0,000
13 1 0 0,999 0,001 14 1 0 0,999 0,001
14 1 0 0,998 0,002 15 1 0 1,000 0,000
15 1 0 0,999 0,001 18 1 0 0,996 0,004
19 1 0 0,997 0,003 22 1 0 0,995 0,005
1 0 1 0,001 0,999 1 0 1 0,005 0,995
20 0 1 0,005 0,995 20 0 1 0,003 0,997
24 0 1 0,002 0,998 21 0 1 0,005 0,995
25 0 1 0,000 1,000 24 0 1 0,005 0,995
27 0 1 0,000 1,000 25 0 1 0,002 0,998
29 0 1 0,005 0,995 31 0 1 0,005 0,995
32 0 1 0,005 0,995 32 0 1 0,003 0,997
Conjunto de Treinamento 07 Conjunto de Predigdo 08
Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da
‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo
2 1 0 0,999 0,001 3 1 0 1,000 0,000
4 1 0 0,998 0,002 4 1 0 1,000 0,000
) 1 0 0,975 0,025 7 1 0 1,000 0,000
8 1 0 0,994 0,006 9 1 0 1,000 0,000
9 1 0 0,999 0,001 10 1 0 0,999 0,001
16 1 0 0,999 0,001 13 1 0 1,000 0,000
17 1 0 0,999 0,001 16 1 0 1,000 0,000
18 1 0 0,967 0,033 17 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,001 0,999 19 1 0 0,999 0,001
21 0 1 0,002 0,998 23 0 1 0,008 0,992
23 0 1 0,001 0,999 26 0 1 0,099 0,901
26 0 1 0,101 0,899 27 0 1 0,003 0,997
28 0 1 0,000 1,000 28 0 1 0,466 0,534
30 0 1 0,013 0,987 29 0 1 0,235 0,765
31 0 1 0,000 1,000 30 0 1 0,058 0,942
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Conjunto de Treinamento 09 Conjunto de Treinamento 10
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
2 1 0 0,999 0,001 2 1 0 1,000 0,001
3 1 0 0,999 0,001 3 1 0 0,999 0,001
) 1 0 0,999 0,001 4 1 0 0,999 0,001
8 1 0 0,999 0,001 ) 1 0 0,999 0,001
9 1 0 0,999 0,001 6 1 0 0,997 0,003
10 1 0 0,998 0,002 11 1 0 0,999 0,001
15 1 0 0,999 0,001 12 1 0 0,999 0,001
17 1 0 0,999 0,001 14 1 0 0,999 0,001
19 1 0 0,998 0,002 15 1 0 0,999 0,001
22 1 0 0,997 0,003 17 1 0 0,999 0,001
1 0 1 0,000 1,000 1 0 1 0,002 0,998
23 0 1 0,001 0,999 23 0 1 0,002 0,998
24 0 1 0,003 0,997 25 0 1 0,002 0,998
26 0 1 0,002 0,998 28 0 1 0,000 1,000
29 0 1 0,001 0,999 29 0 1 0,002 0,998
30 0 1 0,000 1,000 30 0 1 0,001 0,999
32 0 1 0,002 0,998 31 0 1 0,000 1,000
Conjunto de Treinamento 09 Conjunto de Predigdo 10
Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrao Resultado da
‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo
1 0 0,999 0,001 1 0 1,000 0,001
1 0 0,001 0,999 1 0 0,999 0,001
1 0 0,999 0,001 1 0 1,000 0,001
11 1 0 0,999 0,001 10 1 0 0,927 0,079
12 1 0 0,999 0,001 13 1 0 0,999 0,001
13 1 0 0,999 0,001 16 1 0 0,999 0,001
14 1 0 0,999 0,001 18 1 0 0,999 0,001
16 1 0 0,999 0,001 19 1 0 0,999 0,001
18 1 0 0,998 0,002 22 1 0 0,000 1,000
20 0 1 0,020 0,981 20 0 1 0,999 0,001
21 0 1 0,978 0,021 21 0 1 0,000 1,000
25 0 1 0,993 0,007 24 0 1 0,000 1,000
27 0 1 0,002 0,998 26 0 1 0,005 0,996
28 0 1 0,155 0,841 27 0 1 0,000 1,000
31 0 1 0,002 0,998 32 0 1 0,077 0,922
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Conjunto de Treinamento 01 Conjunto de Treinamento 02
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
1 0 1,000 0,000 1 0 1,000 0,000
1 0 1,000 0,000 1 0 0,994 006
1 0 0,998 0,001 1 0 1,000 0,000
10 1 0 0,952 0,047 12 1 0 1,000 0,000
13 1 0 1,000 0,000 13 1 0 1,000 0,000
14 1 0 0,999 0,001 15 1 0 0,999 0,001
18 1 0 1,000 0,000 16 1 0 1,000 0,000
19 1 0 1,000 0,000 17 1 0 0,998 0,002
20 1 0 1,000 0,000 19 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,257 0,731 20 1 0 1,000 0,000
6 0 1 0,005 0,995 0 1 0,001 0,999
23 0 1 0,024 0,978 6 0 1 0,002 0,998
25 0 1 0,000 1,000 21 0 1 0,002 0,998
29 0 1 0,001 0,999 24 0 1 0,002 0,998
30 0 1 0,002 0,998 26 0 1 0,002 0,998
31 0 1 0,006 0,994 27 0 1 0,006 0,994
32 0 1 0,094 0,901 28 0 1 0,001 0,999
Conjunto de Treinamento 01 Conjunto de Predigdo 02
Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da
‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo
2 1 0 0,997 0,003 2 1 0 0,998 0,002
4 1 0 0,998 0,002 4 1 0 0,998 0,002
) 1 0 0,994 0,006 ) 1 0 0,999 0,001
7 1 0 0,985 0,014 9 1 0 0,999 0,001
11 1 0 0,997 0,003 10 1 0 0,998 0,002
12 1 0 1,000 0,000 11 1 0 0,999 0,001
15 1 0 0,999 0,001 14 1 0 0,999 0,001
16 1 0 1,000 0,000 18 1 0 1,000 0,000
17 1 0 0,995 0,004 22 1 0 0,002 0,998
1 0 1 0,204 0,783 23 0 1 0,032 0,968
21 0 1 0,301 0,690 25 0 1 0,005 0,996
24 0 1 0,000 0,999 29 0 1 0,000 1,000
26 0 1 0,104 0,889 30 0 1 0,000 1,000
27 0 1 0,225 0,778 31 0 1 0,000 1,000
28 0 1 0,004 0,996 32 0 1 0,002 0,998
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Esterilquinolina — PM3 - MIE
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Conjunto de Treinamento 03 Conjunto de Treinamento 04
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento
1 0 0,999 0,001 2 1 0 0,998 0,002

7 1 0 0,997 0,003 4 1 0 0,998 0,002
12 1 0 1,000 0,000 7 1 0 0,989 0,016
13 1 0 1,000 0,000 8 1 0 1,000 0,000
14 1 0 1,000 0,000 9 1 0 0,999 0,001
15 1 0 1,000 0,000 11 1 0 0,999 0,001
17 1 0 0,999 0,001 16 1 0 0,999 0,000
18 1 0 1,000 0,000 17 1 0 0,997 0,003
19 1 0 1,000 0,000 20 1 0 1,000 0,000
20 1 0 1,000 0,000 22 1 0 0,001 0,999
6 0 1 0,000 1,000 6 0 1 0,001 1,000
21 0 1 0,000 1,000 24 0 1 0,001 1,000
23 0 1 0,003 0,997 27 0 1 0,001 0,999
25 0 1 0,000 1,000 28 0 1 0,000 1,000
27 0 1 0,001 0,999 29 0 1 0,000 1,000
29 0 1 0,000 1,000 30 0 1 0,000 1,000
32 0 1 0,001 0,999 32 0 1 0,001 0,999

Conjunto de Treinamento 03 Conjunto de Predigdo 04

Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da

‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo

3 1 0 1,000 0,000 3 1 0 1,000 0,000
4 1 0 0,999 0,001 1 0 0,998 0,002
) 1 0 1,000 0,000 10 1 0 0,993 0,012
8 1 0 1,000 0,000 12 1 0 1,000 0,000
9 1 0 1,000 0,000 13 1 0 1,000 0,000
10 1 0 0,999 0,001 14 1 0 0,999 0,001
11 1 0 1,000 0,000 15 1 0 0,999 0,001
16 1 0 1,000 0,000 18 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,000 1,000 19 1 0 1,000 0,000
1 0 1 0,000 1,000 1 0 1 0,001 0,999
24 0 1 0,000 1,000 21 0 1 0,001 0,999
26 0 1 0,000 1,000 23 0 1 0,001 0,999
28 0 1 0,000 1,000 25 0 1 0,001 1,000
30 0 1 0,000 1,000 26 0 1 0,001 0,999
31 0 1 0,000 1,000 31 0 1 0,001 1,000
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Conjunto de Treinamento 05

Molécula | Treinamento Resultado do
Padréo Treinamento
2 1 0 0,998 0,002
1 0 0,999 0,001
9 1 0 0,999 0,001
10 1 0 0,998 0,002
11 1 0 0,999 0,001
14 1 0 0,999 0,001
15 1 0 0,999 0,001
16 1 0 1,000 0,000
17 1 0 0,998 0,002
20 1 0 1,000 0,000
21 0 1 0,001 0,999
24 0 1 0,001 0,999
25 0 1 0,001 0,999
27 0 1 0,003 0,997
28 0 1 0,001 0,999
29 0 1 0,000 1,000
31 0 1 0,000 1,000
Conjunto de Treinamento 05
Molécula | Padrao da | Resultado da
Predigdo Predigao
3 1 0 1,000 0,000
4 1 0 0,998 0,002
7 1 0 0,993 0,008
8 1 0 1,000 0,000
12 1 0 1,000 0,000
13 1 0 1,000 0,000
18 1 0 1,000 0,000
19 1 0 1,000 0,000
22 1 0 0,001 0,999
0 1 0,001 0,999
6 0 1 0,001 0,999
23 0 1 0,013 0,986
26 0 1 0,001 0,999
30 0 1 0,000 1,000
32 0 1 0,002 0,998
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Conjunto de Treinamento 01 Conjunto de Treinamento 02
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento

3 1 0 1,000 0,000 3 1 0 0,966 0,034
6 1 0 0,991 0,009 6 1 0 0,983 0,016
8 1 0 1,000 0,000 7 1 0 0,987 0,013
9 1 0 1,000 0,000 8 1 0 0,865 0,133
10 1 0 1,000 0,000 12 1 0 0,927 0,072
13 1 0 1,000 0,000 13 1 0 0,955 0,044
14 1 0 1,000 0,000 15 1 0 0,886 0,113
18 1 0 1,000 0,000 16 1 0 0,907 0,092
19 1 0 1,000 0,000 17 1 0 0,912 0,087
20 1 0 0,992 0,008 19 1 0 0,874 0,124
22 0 1 0,000 1,000 1 0 1 0,000 1,000
23 0 1 0,011 0,989 21 0 1 0,014 0,986
25 0 1 0,003 0,997 22 0 1 0,000 1,000
29 0 1 0,000 1,000 24 0 1 0,167 0,835
30 0 1 0,000 1,000 26 0 1 0,000 1,000
31 0 1 0,004 0,997 27 0 1 0,000 1,000
32 0 1 0,001 1,000 28 0 1 0,000 1,000

Conjunto de Treinamento 01 Conjunto de Predigdo 02

Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da

‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo

2 1 0 1,000 0,000 2 1 0 0,975 0,024
4 1 0 1,000 0,000 4 1 0 0,862 0,137
) 1 0 1,000 0,000 ) 1 0 0,913 0,085
7 1 0 1,000 0,000 9 1 0 0,998 0,002
11 1 0 1,000 0,000 10 1 0 0,892 0,106
12 1 0 1,000 0,000 11 1 0 0,892 0,107
15 1 0 1,000 0,000 14 1 0 0,879 0,120
16 1 0 1,000 0,000 18 1 0 0,925 0,074
17 1 0 1,000 0,000 20 1 0 0,996 0,004
1 0 1 0,000 1,000 23 0 1 0,974 0,025
21 0 1 0,000 1,000 25 0 1 0,001 0,999
24 0 1 1,000 0,000 29 0 1 0,000 1,000
26 0 1 0,001 1,000 30 0 1 0,000 1,000
27 0 1 0,005 0,996 31 0 1 0,000 1,000
28 0 1 0,000 1,000 32 0 1 0,000 1,000

106




CAPITULO 9. APENDICE A
Conjunto de Treinamento 03 Conjunto de Treinamento 04
Molécula | Treinamento| Resultado do Molécula | Treinamento| Resultado do
Padréo Treinamento Padréo Treinamento

2 1 0 1,000 0,000 2 1 0 1,000 0,000
7 1 0 1,000 0,000 4 1 0 0,999 0,001
12 1 0 1,000 0,000 6 1 0 0,985 0,015
13 1 0 1,000 0,000 7 1 0 1,000 0,000
14 1 0 1,000 0,000 8 1 0 0,999 0,001
15 1 0 1,000 0,000 9 1 0 1,000 0,000
17 1 0 1,000 0,000 11 1 0 0,989 0,011
18 1 0 1,000 0,000 16 1 0 0,999 0,001
19 1 0 1,000 0,000 17 1 0 1,000 0,000
20 1 0 0,987 0,013 20 1 0 0,997 0,003
21 0 1 0,000 1,000 22 0 1 0,002 0,998
22 0 1 0,000 1,000 24 0 1 0,015 0,985
23 0 1 0,013 0,987 27 0 1 0,003 0,997
25 0 1 0,007 0,993 28 0 1 0,000 1,000
27 0 1 0,000 1,000 29 0 1 0,011 0,989
29 0 1 0,000 1,000 30 0 1 0,000 1,000
32 0 1 0,000 1,000 32 0 1 0,003 0,997

Conjunto de Treinamento 03 Conjunto de Predigdo 04

Molécula | Padrio Resultado da Molécula | Padrio Resultado da

‘;iediga() Predigdo *li:edig;m Predigdo

3 1 0 1,000 0,000 1 0 1,000 0,000
4 1 0 1,000 0,000 1 0 0,999 0,001
5 1 0 1,000 0,000 10 1 0 1,000 0,000
6 1 0 0,001 0,999 12 1 0 0,998 0,002
8 1 0 1,000 0,000 13 1 0 1,000 0,000
9 1 0 1,000 0,000 14 1 0 1,000 0,000
10 1 0 1,000 0,000 15 1 0 0,999 0,001
11 1 0 1,000 0,000 18 1 0 0,999 0,001
16 1 0 1,000 0,000 19 1 0 1,000 0,000
1 0 1 0,000 1,000 1 0 1 0,002 0,998
24 0 1 1,000 0,000 21 0 1 0,620 0,380
26 0 1 0,000 1,000 23 0 1 0,985 0,015
28 0 1 0,000 1,000 25 0 1 0,362 0,635
30 0 1 0,000 1,000 26 0 1 0,004 0,996
31 0 1 0,000 1,000 31 0 1 0,002 0,998
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Conjunto de Treinamento 05

Molécula

Treinamento|

Padrao

Resultado do

Treinamento

2 1 | o | 1,000 | 0,0000

1 | 0 | 0997 | 0,003
9 1 0 0,999 0,001
10 1| 0 | 099 | 0001
11 1 0 0,994 0,006
14 1| o | 099 | 0001
15 1 | 0 | 0998 | 0,002
16 1| o | 099 | 0001
17 1 0 0,999 0,001
20 1 0 0,995 0,005
22 1 | 0| 0004 | 0,99
24 0 1 0,007 0,993
25 0 | 1 | 0004 | 0,99
27 0 | 1 | 0000 | 1,000
28 0 | 1 | 0002 | 0,998
29 0 | 1 | 0003 | 0,997
31 0 1 0,001 0,999

Conjunto de Treinamento 05

Molécula

Padrao

da

Resultado da

Predigdo Predigao
3 1 0 | 1,000 | 0,000
4 1 0 0,998 | 0,002
6 1 0 0,001 | 0,999
7 1 0 | 0,998 | 0,002
8 1 0 0,998 | 0,002
12 1 0 | 0,998 | 0,002
13 1 0 0,999 | 0,001
18 1 0 0,996 | 0,004
19 1 0 | 0999 | 0,001
1 0 1 0,004 | 0,996
21 0 1 | 0,063 | 0,947
23 0 1 0,347 | 0,653
26 0 1 | 0,002 | 0,998
30 0 1 0,002 | 0,998
32 0 1 0,002 | 0,998
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