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ESTUDOS DE QSAR 2D BASEADOS EM DESCRITORES TOPOLOGICOS E FRAGMENTOS MOLECULARES
PARA UMA SERIE DE DERIVADOS AZOLICOS ATIVOS CONTRA Candida albicans
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2D-QSAR STUDIES BASED ON TOPOLOGICAL DESCRIPTORS AND MOLECULAR FRAGMENTS FOR A SERIES OF
AZOLE DERIVATIVES ACTIVE AGAINST Candida albicans. Azole derivatives are the main therapeutical resource against
Candida albicans infection in immunocompromised patients. Nevertheless, the widespread use of azoles has led to reduced

effectiveness and selection of resistant strains. In order to guide the development of novel antifungal drugs, 2D-QSAR models based

on topological descriptors or molecular fragments were developed for a dataset of 74 molecules. The optimal fragment-based model
(=0.88, ¢°=0.73 and r°,,,,= 0.62 with 6PCs) and descriptor-based model (= 0.82, g*= 0.79 and r°,,.4= 0.70 with 2 PCs), when
analysed synergically, suggested that the triazolone ring and lipophilic properties are both important to antifungal activity.
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INTRODUCAO

Durante as dltimas duas décadas, o risco de infecgdes causadas
pela levedura patogénica C. albicans tornou-se cada vez mais comum,
especialmente em pacientes imunocomprometidos.'* Por exemplo,
cerca de 90% dos pacientes com HIV t&ém pelo menos um episédio de
candidfase oral, cujo tratamento pode gerar gastos superiores a 55 mil
délares por pessoa.*> Os farmacos de escolha para tratamento dessa
infeccdo pertencem a classe dos derivados azélicos, que exercem sua
fung¢@o bioldgica através da inibigdo competitiva da enzima lanosterol
1400 desmetilase (CYP51).° Em func@o da ampla utilizagdo desses
medicamentos, observa-se uma reducio na eficicia e aparecimento
de cepas resistentes.”® Dentre os principais mecanismos de resisténcia
conhecidos em espécies de Candida estao: superexpressao de bombas
de efluxo, diminuindo o acimulo intracelular do fairmaco; alteracoes
na afinidade entre os derivados azolicos e alvo macromolecular, em
decorréncia de mutagdes envolvendo o gene ERG11, o qual codifica a
enzima lanosterol 140 desmetilase.”!'? Como alternativa para superar
esses problemas estdao sendo desenvolvidos novos derivados az6licos
ativos contra cepas resistentes.

Estratégias de planejamento baseado na estrutura do alvo terapéu-
tico sdo amplamente utilizadas pelas grandes industrias farmacéuticas
para identificar moléculas protétipo cuja poténcia e seletividade
devem ser otimizadas através da satisfacdo de exigéncias estéreas e
eletronicas presentes apenas no alvo macromolecular.''* Entretanto,
essa abordagem € limitada pela auséncia de informagdes estruturais
da enzima lanosterol 14o-desmetilase de C. albicans.'* A fim de
contornar essa restri¢ao, técnicas de modelagem por homologia
tém sido empregadas.'*!> Contudo, a baixa identidade sequencial
entre as proteinas molde e a proteina alvo, aproximadamente 30%,
impede que informagdes detalhadas sobre a disposi¢do espacial dos
resfduos-chave para o reconhecimento molecular sejam identificadas
de forma inequivoca.'®!” Apesar disso, diversos estudos de acopla-
mento molecular e de QSAR 3D ja foram realizados no intuito de
identificar o provavel modo de interacdo de derivados azdlicos's!” e/
ou as propriedades estéreas e eletronicas que determinam a atividade
antifingica dessa classe de moléculas.!* Alternativamente, técni-
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cas baseadas em informacdes provenientes de ligantes conhecidos
podem fornecer informagdes cruciais sobre as propriedades fisico-
quimicas e estruturais que estdo presentes em inibidores da lanosterol
14a-desmetilase de C. albicans. Por exemplo, Singla e Varadaraj?'
desenvolveram modelos de QSAR 2D, por regressao linear multipla,
que destacam a capacidade de descritores topoldgicos em predizer a
atividade antifingica dos derivados triazélicos estudados. Similar-
mente, a integragdo de modelos de QSAR baseados em fragmentos
moleculares como, por exemplo, holograma QSAR e descritores
fisico-quimicos bidimensionais pode ser considerada uma estratégia
interessante, uma vez que dispensa a necessidade de alinhamentos
moleculares subjetivos; fornece modelos com qualidade estatistica
equivalente aquela encontrada em modelos de QSAR 3D, geralmente
mais complexos que modelos 2D e, pode auxiliar na identificagdo de
caracteristicas estruturais e fisico-quimicas essenciais para a atividade
bioldgica. Dessa forma, visando contribuir para o desenvolvimento
de compostos com potente atividade antifiingica foram desenvolvidos
modelos QSAR 2D robustos e preditivos, baseados em descritores
fisico-quimicos ou fragmentos moleculares (holograma QSAR).

PARTE EXPERIMENTAL
Conjunto de dados

Um conjunto de 74 derivados triazdlicos, com atividade bioldgica
frente a C. albicans medida sob condi¢des padronizadas, foi utilizado
no desenvolvimento e validagdao de modelos de QSAR 2D (Tabela
1).1222 A fim de minimizar variagdes experimentais inerentes aos
ensaios celulares, utilizou-se a relagdo CIM80),,,/CIM80g,conaz01, ONdE
o valor de CIM&0,,,, representa a concentragdo minima do derivado
azolico necessdria para inibir em 80% o crescimento fingico e o valor
de CIM80guconor Tepresenta a concentracao de fluconazol necessdria
para produzir o mesmo efeito segundo o protocolo M27-A2 do CLSI
(controle do experimento).?* Posteriormente, esses valores foram
convertidos em pCIMy, (-log [CIM80,,4]/ [CIM80gyconuil) € utilizados
como varidveis dependentes nas andlises de QSAR. Os valores de
pCIMg, variam entre 0,19 e 2,69, sendo que compostos mais potentes
que fluconazol tém valores elevados de pCIMg,, enquanto compostos
com poténcia similar a fluconazol apresentam valores proximos de zero.
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Tabela 1. Estrutura quimica e valores de pCIMy, para o grupo treino e grupo teste (*)

—=N
N OH_| ,\I,/ N-x
¢ °N N | Al No. OH | N )
N/J F R ¢ N N = o 1
N/J F =/"R
F
F
Comp. R pCIMg, Comp. X R pCIMg,
1 3-Cl 1,00 16 CH, 4-F 2,05
2 2-Br, 5-F 1,06 17 CH, 4-C(CHy), 1,19
3 2-F, 4-Br 1,06 18 CH, 2-Cl 2,06
4 2-Cl 1,00 19 CH, 4-C,H; 1,76
5 4-1 1,09 20 CH, 2,4-Cl 2,39
6 3,4-Cl 1,34 21 CH, 4-Cl1 2,36
7 4-CF, 1,05 22 CH, H 1,15
8 4-NH, 0,69 23 CH, 3-1 243
57* 2-Br, 4-F 1,06 24 CH, 4-Br 2,40
58* 3-CF, 1,04 25 CH, 2-F, 4-Br 2,05
N OH | 27 CH, 3-CF; 2,39
¢ JN N@\ o) 28 CH, 4-OCF, 2,40
N= F N R
no Z : 29 CH,CO 4-C1 2,09
F
Comp. R pCIM;, 30 CH,CO 4-Br 242
9 H 1,10 31 CH,CO 4-OCH, 1,48
10 4-Cl 1,42 32 CH,CO 2-Cl, 4-CH; 1,49
11 4-NO, 0,83 33 CH,CO 2,4-F 1,78
12 4-CH;, 1,40 60%* CH, 3-Cl 1,46
13 2,4-Cl 1,44 61%* CH, 3-CH; 2,05
14 2-Cl 0,83 62% CH, 2-Br, 4-F 2,11
15 4-Br 1,75 63* CH, 4-CF; 2,69
59°% 3-CH, 1,11 64 CH,CO 4-C(CHs), 0,91
65%* CH, 4-F 2.07
™ OH |~ O N ~OH \/o@
< | JR ¢ N N =R
N F A = F
F F
Comp. R pCIMg, Comp. R pCIMg,
34 4-CH, 1,35 47 3-Br 1,45
35 2-CH, 0,75 48 4-F 1,40
36 2-Cl 1,37 49 2-Cl 0,81
37 4-C(CHs); 0,79 50 4-Br 1,45
38 3-CH; 1,35 51 4-NO, 0,82
39 4-OCH;, 1,37 52 4-C(CH;); 1,43
40 2-Br 1,41 53 4-OCH,Ph 0,87
41 4-OCH,Ph 1,44 54 2-NO, 0,22
42 4-OCF; 1,42 55 4-NH, 0,19
43 2-NO, 0,78 56 CH; 0,23
44 2-NH, 0,75 69* 2-CH; 0,79
66* 4-F 1,36 70%* 4-Cl1 1,41
67* 3-NO, 1,38 71* 2-Br 0,85
68* 4-NH, 0,75 72% 3-NO, 0,82
73% 2-NH, 0,19
74* Ph 0,28
OH
</N °N N/\\ o
N=/ e Nox \©
F
Comp. X pCIM;,
45 (CHy), 0,19

46 (CH,)s 0,80
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Os derivados triazolicos tiveram suas coordenadas 3D otimizadas
sequencialmente por mecanica molecular, utilizando o campo de forca
Tripos, e através de cdlculos semiempiricos AM1 (palavras chave:
ISCF XYZ ESP NOINTER SCALE=1.4 NSURF=2 SCINCR=0.4),
como disponivel na plataforma SYBYL-X 1.1. Para fins de validacdo
externa dos modelos, o conjunto total de moléculas foi dividido em
grupo treino (1-56) e teste (57-74) (Tabela 1) com base na diversidade
estrutural e variagdo de poténcia das moléculas. Para tal, 337 descri-
tores topoldgicos, calculados com auxilio do programa DRAGON 5.5
(vide desenvolvimento dos modelos de QSAR baseados em descri-
tores topolégicos), foram empregados para uma andlise hierdrquica
de agrupamentos (HCA — Hierarchical Cluster Analysis), utilizando
método de ligagdo completo e dados autoescalonados. Representantes
de todas as familias foram selecionados aleatoriamente para compor
o grupo teste, de forma que a diversidade estrutural contida no grupo
teste representasse aquela encontrada no grupo treino. Durante essa
etapa, foram tomados os cuidados necessarios para que todas as faixas
de poténcia estivessem representadas em ambos 0s grupos.

Desenvolvimento de modelos de QSAR baseados em
fragmentos

Na técnica de holograma de QSAR (HQSAR) as moléculas foram
decompostas em fragmentos de acordo com parametros de distin¢éo
de fragmento (DF) utilizados ((dtomos (A); ligagdes (B); conectivida-
de (C); atomos de hidrogénio (H); quiralidade (Ch); doador/receptor
(DA)). A seguir, considerando os tipos de fragmento, sua frequéncia
e tamanho (TF), foram construidos hologramas moleculares, cujo
comprimento pode variar entre 53 e 401 posi¢des. Inicialmente,
foram gerados hologramas moleculares com 3 ou mais distingdes de
fragmento, utilizando tamanho padrio de fragmento (4-7 atomos).
Em seguida, os hologramas gerados com base nesses parametros
foram correlacionados com a atividade bioldgica através de regres-
sdo por minimos quadrados parciais (PLS — Partial Least Square)
para a constru¢do dos modelos de QSAR.»? Uma vez identificada
a melhor combinagdo de pardmetros de distingdo de fragmentos e
comprimento do holograma, esses pardmetros foram fixados para o
estudo da influéncia da variacéo do tamanho de fragmento (TF) (2-5,
3-6 e 5-8 4tomos) sobre os parametros estatisticos do melhor modelo
de HQSAR. Durante o desenvolvimento dos modelos, utilizou-se a
validagdo cruzada (LOO — Leave-One-Out) para determinar o nimero
6timo de componentes principais.

Desenvolvimento de modelos de QSAR baseados em
descritores topolégicos

Para a construcio dos modelos de QSAR baseados em descrito-
res topoldgicos, a estrutura 3D das moléculas do conjunto de dados
foi utilizada para o célculo de 337 descritores fisico-quimicos e
estruturais com auxilio do programa DRAGON 5.5. Em seguida,
os descritores com baixa varidncia interna (< 0,01) ou com alta
correlacdo entre si (>0,97) foram excluidos por ndo contribuirem
com informacdes relevantes para o desenvolvimento dos modelos de
QSAR 2D, uma vez que descritores com valores constantes ou quase
constantes ndo sdo capazes de explicar a variagio de poténcia obser-
vada e o emprego de descritores com alta colinearidade pode resultar
em modelos instdveis e com baixo poder preditivo. Os descritores
restantes foram utilizados na constru¢@o de modelos preliminares de
QSAR, com até 4 descritores, através de regressdo linear multipla
(RLM). A selecao dos descritores foi realizada com auxilio do método
de algoritmo genético, como disponivel no programa MOBYDIGS
1.0. Resumidamente, 10 populacdes de 100 individuos (equacdes
com 4 descritores) evoluiram por pelo menos 1000 geragdes, sendo
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que a cada geracdo os modelos foram gerados aleatoriamente por
mutagdo ou permutagdo (crossover). Os critérios utilizados para
determinar quais individuos estdo mais aptos (melhores modelos),
a cada geracdo, foram: fun¢do QUIK (0,005), func¢do Q? assintético
(-0,005), funcdo de redundancia RP (0,1) e funcdo de superajuste
(overfitting) RN (0,01).27:%8

Ao final desse processo, as melhores solugdes (equagdes) foram
selecionadas de acordo com seus valores de ¢>.* Na etapa seguinte,
os descritores presentes nos modelos com valor de ¢*>> 0,4 foram
reunidos, autoescalonados e utilizados para a constru¢@o de modelos
de PLS, utilizando o programa PIROUETTE 4.0.

Validacao dos modelos de QSAR

A capacidade preditiva dos modelos de QSAR foi determinada
por validagdo externa, utilizando um conjunto de 18 derivados tria-
z6licos (compostos 57 a 74), ndo utilizados no desenvolvimento dos
modelos. Os valores de 1%, foram calculados como descrito por
Schiiiirmann e colaboradores.**3!

RESULTADOS E DISCUSSAO

O desenvolvimento de resisténcia aos antifliingicos disponiveis
na terapéutica ¢ uma adaptacdo evolutiva esperada para micro-
organismos expostos a ambientes indspitos, mas que pode ter con-
sequéncias dramdticas, especialmente para pacientes cujo sistema
imune estd debilitado. Do ponto de vista quimico medicinal, esse
cendrio torna evidente a necessidade de esforcos continuos, voltados
para o desenvolvimento de novas entidades quimicas que sejam nao
s0 eficazes contra cepas resistentes, mas também apresentem baixa
incidéncia de efeitos colaterais (ex. hepatotoxicidade). Esse objetivo
pode ser alcangado de forma mais rdpida e efetiva quando diversas
estratégias de planejamento séo utilizadas de forma sinérgica. Dentre
as diversas técnicas disponiveis para guiar o planejamento de deriva-
dos azoélicos mais potentes e seletivos, pode-se destacar aquelas que
utilizam apenas informacdes provenientes de inibidores conhecidos
de lanosterol 140.-desmetilase, uma vez que a auséncia de informacéo
estrutural adequada acerca dessa macromolécula restringe a utilizacéo
de técnicas baseadas na estrutura do alvo terapéutico. Nesse contexto,
autilizagdo de técnicas de QSAR bidimensionais oferece a vantagem
adicional de dispensar a necessidade de se identificar a conformagdo
bioativa, ou de como os derivados azélicos em questdo se orientam
no sitio ativo, necessitando apenas de informacdes acerca da estru-
tura quimica das moléculas em estudo e seus respectivos valores de
propriedade bioldgica. De fato, a confiabilidade na determinag@o da
propriedade bioldgica (varidvel dependente) € crucial para o desenvol-
vimento de modelos robustos e preditivos. Entretanto, o processo de
determinagdo da concentracio inibitéria minima, utilizando normas
padronizadas e aceitas internacionalmente, como preconizado pelo
Instituto de Padrdes Clinicos e Laboratoriais (CLSI), estd sujeito a
pequenas variagdes. Por exemplo, em ensaios de microdiluicio em
caldo, o fluconazol apresenta valores de CIMg,entre 1 e 4 ug/mL para
C. parapsilosis ATCC 22019, de acordo com as recomendacdes do
protocolo M27-A2 do CLSI.** Visando minimizar o erro associado a
essas medidas, utilizou-se um padrao interno em cada determinagio
da propriedade biolégica (CIMy, do fluconazol), o que nos levou a
utilizar a relacdo —log[CIM80,,,/CIM80g,conazo]s OU Simplesmente
pCIMg,, como propriedade bioldgica utilizada no desenvolvimento
dos modelos de QSAR. Fluconazol foi utilizado como padrdo interno
por ter sua faixa de atividade padronizada no protocolo M27-A2 do
CLSI e por ter sua atividade bioldgica descrita nos trés trabalhos
que serviram de base para esse estudo. Adicionalmente, deve-se
destacar que a relacdo —log[CIM,,,/CIM,,.5] jd foi empregada, com
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sucesso, por Mota e colaboradores* no desenvolvimento de modelos
quimiométricos.

A investigagdo das propriedades estruturais de derivados azdlicos
(Tabela 1) importantes para sua atividade bioldgica foi realizada através
da técnica de holograma QSAR, na qual cada molécula foi decomposta
em fragmentos moleculares. Esse processo € influenciado por diversos
fatores, como distin¢do de fragmento (DF), comprimento do holograma
(CH) e tamanho do holograma (TH), os quais foram avaliados durante
o desenvolvimento do modelo, considerando o tamanho de fragmentos
padrdo de 4 a 7 dtomos (Tabela 2). A incorporacao de hidrogénios (H)
ou quiralidade (Ch) a disting@o padrdao (ABC) teve impacto negativo
sobre a consisténcia interna do modelo (compare 2 e 3 vs 1). A redugdo
da qualidade estatistica pode ser explicada pelo aumento substancial
de fragmentos obtidos ao se considerar os d&tomos de hidrogénio, o que
pode introduzir ruido na andlise de PLS (modelo 2), ou pela incorpora-
¢do de uma distin¢@o de fragmento (quiralidade) ndo relacionada com
a atividade bioldgica e que, portanto, ao invés de melhorar a descri¢ao
da relagdo entre a estrutura quimica e a atividade bioldgica, atrapalha
esse objetivo. Essa tltima hip6tese merece estudos mais aprofundados,
uma vez que a atividade biolégica de moléculas enantiomericamente
puras ndo foi descrita nos artigos que subsidiaram esse estudo e pelo
fato de que fendmenos bioldgicos distintos (passagem pela membrana
e interac@o com o alvo terapéutico) estdo representados por uma tinica
medida de propriedade biolégica (CIMy,). Por outro lado, a adigdo do
parametro doador/aceptor (DA) restaurou a qualidade estatistica do
modelo (5 vs 1). Esse resultado se confirma ao eliminar os parametros
Hidrogénio e quiralidade da distin¢gdo de fragmentos, o que resultou
no melhor modelo obtido (9 vs 5). Essa melhora nos resultados esta-
tisticos indica que ligagdes de hidrogénio ou interagdes eletrostaticas
sdo importantes para a atividade biolégica dessas moléculas, o que
estd de acordo com relatos da literatura onde a interag@o do nitrogénio
4 do anel triazdlico, de derivados azélicos, com o dtomo de ferro do
grupo heme € considerada um das caracteristicas fundamentais para
a atividade antifingica.!

Numa segunda etapa, a influéncia da variagdo do tamanho dos
fragmentos sobre os pardmetros estatisticos foi analisada (Modelos 10
a 12 - Tabela 2). Contudo, néo se observou melhora estatisticamente
significativa em nenhum dos modelos gerados.

Tabela 2. Influéncia da distin¢do de fragmento (DF) para os pardmetros
estatisticos dos modelos HQSAR

Modelo DF r 7 CH PC TF
1 ABC 0,85 0,65 97 6 4-7
2 ABCH 0,84 0,59 151 6 4-7
3 ABCCh 0,86 0,59 61 6 4-7
4 ABCHCh 0,86 0,60 61 6 4-7
5 ABCHChDA 0,84 0,67 151 5 4-7
6 ABCChDA 0,86 0,71 71 6 4-7
7 ABDA 0,74 0,67 353 3 4-7
8 ACDA 0,81 0,72 71 4 4-7
9 ABCDA 0,88 0,73 71 6 4-7
10 ABCDA 0,79 0,65 71 4 2-5
11 ABCDA 0,85 0,67 71 6 3-6
12 ABCDA 0,87 0,65 71 6 5-8

r?, coeficiente de correlagdo; ¢ coeficiente de correlagdo por validagdo
cruzada; CH, comprimento do holograma; TF, tamanho do fragmento; PC,
nimero 6timo de componentes principais. Distingdes de fragmento (DF): A,
4tomos; B, ligacdes; C, conexdes; H, d&tomos de hidrogénios; Ch, quiralidade;
DA, doador e aceptor
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Embora a consisténcia interna seja um pré-requisito para bons
modelos de QSAR, esse atributo ndo € suficiente para garantir sua
aplicabilidade no planejamento de moléculas mais potentes. De fato,
essa caracteristica € avaliada mais qualificadamente através de técni-
cas de validacdo externa. Através das mesmas, tenta-se mimetizar uma
situagdo real na qual o modelo de QSAR € empregado para predizer a
atividade de moléculas nao disponiveis para sua calibragdo.* Partindo
deste pressuposto, o melhor modelo de HQSAR foi utilizado para
predizer a atividade de 18 moléculas do grupo teste, ndo utilizadas
durante o desenvolvimento do modelo (Figura 1). Os residuos en-
contrados foram inferiores a 0,64, exceto para duas moléculas (71
-0,69 e 74 - 0,74), corroborando com o poder preditivo encontrado
para esse modelo (72,,.,= 0,62).

3.0 1 O Grupo Treino
E°°° 25 - ® Grupo Teste e O
o °
3 g
o 20 A [ O g
s 2° e
k] [m]
I
s & >
g101e o¥g
S - @ e
>05{% % 5
00 r= 0,?8, q2=I0,73e'r2p,ed=. 0,62 (I6PCs).
00 05 10 15 20 25 3,0

Valores experimentais de pCIMg,

Figura 1. Valores de pCIMy, de acordo com modelo de QSAR baseado nos
fragmentos

Dessa forma, fica patente que os fragmentos moleculares utili-
zados como descritores nos modelos de HQSAR estdo relacionados
com a atividade bioldgica e podem, portanto, fornecer informacdes
pertinentes acerca das relagdes entre a estrutura quimica e a ativi-
dade bioldgica dos derivados azdlicos em estudo. Essa informacéo
pode ser extraida de mapas de contribuicio, os quais representam
graficamente as contribuicdes dos fragmentos para o modelo final
de HQSAR (Figura 2). Nessa representagio, um cédigo de cores €
usado para discriminar os fragmentos com contribui¢cdes negativas
para atividade bioldgica, coloridos em vermelho ou laranja, daqueles
com contribuigdes positivas, que estéio representados em amarelo ou
verde. Fragmentos comuns a todo o conjunto ou com contribui¢des
intermedidrias aparecem na cor cinza.?

Dessa forma, derivados azdlicos potentes apresentam majorita-
riamente contribui¢des positivas para atividade, enquanto derivados
com atividade antifiingica limitada tém predominancia de fragmentos
coloridos em vermelho e/ou laranja (Figura 2). A andlise detalhada
dos mapas de contribuicdo sugere que o anel triazolona tem efeito
positivo sobre a poténcia, o que pode ser associado a capacidade
de seus atomos atuarem como doadores ou aceptores de ligacdo de
hidrogénio, corroborando a importincia dessa distingao de fragmento
sobre a qualidade estatistica do melhor modelo de HQSAR. O anel
fenila, substituido na posi¢ao para com um dtomo de bromo, também
apresenta contribuigdes positivas nas posi¢des para e orto do anel.
Sheng e colaboradores' também identificaram, através de modelos de
QSAR 3D (CoMFA e CoMSIA) para uma série andloga de derivados
azdlicos, que esse padrio de substitui¢do no anel resulta em moléculas
com maior atividade antifingica.

Embora, o modelo de HQSAR permita verificar visualmente os
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Figura 2. Mapa de contribui¢do para derivados triazolicos ativos contra
C. albicans

fragmentos que contribuem positiva ou negativamente para a atividade
bioldgica, ndo € possivel identificar os motivos pelos quais esses
fragmentos foram destacados.

A fim de investigar essa questdo, modelos de QSAR 2D baseados
em descritores moleculares foram desenvolvidos. Dentre os cerca de
2500 descritores 2D disponiveis no programa DRAGON 5.5, 337
apresentaram variancia interna (>0,03) e correlagdo minima com a
atividade bioldgica (72 > 0,10 ) para serem tteis no desenvolvimento
de modelos de QSAR. Como apenas uma pequena parcela desses
descritores deve possuir correlagdo com a atividade bioldgica,**¥
eles foram empregados para construir modelos preliminares de
QSAR através de regressdo linear miltipla com até 4 descritores,
com auxilio do programa MOBYDIGS 1.0 (ver Parte Experimental).
Os parametros estatisticos encontrados (r°< 0,55 e ¢*< 0,47) foram
considerados insuficientes para permitir uma andlise segura das rela-
¢oes entre a estrutura quimica e a atividade bioldgica dessa série de
compostos, razio pela qual se decidiu empregar técnicas estatisticas
mais robustas. Dessa forma, 25 descritores (Tabela 3) encontrados
nos 24 melhores modelos de RLM (¢? > 0,40) foram agrupados,
autoescalados e, depois, utilizados para a constru¢do de modelos de
QSAR através de regressdo por minimos quadrados parciais, como
disponivel no programa PIROUETTE 4.0.

Durante o desenvolvimento do modelo, foram eliminados pro-
gressivamente os descritores com contribuicdo desprezivel para o
vetor de regressdo,*>¥37 de forma que o modelo final contém apenas
15 das 25 varidveis originais (em destaque na Tabela 3). O melhor
modelo apresenta ajuste e consisténcia interna compardveis aos do
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Tabela 3. Varidveis selecionadas pelo MOBYDIGS 1.0 (varidveis em destaque
pertencem ao modelo final de QSAR baseado em descritores)

Descritor Significado

GATS4m Autocorrelagao de Geary para uma distancia topoldgica de 4,
ajustada pelas massas atomicas

GATS6m Autocorrelagio de Geary para uma distincia topoldgica de 6,
ajustada pelas massas atdmicas

GATS8e Autocorrelacdo de Geary para uma distancia topoldgica de
8, ajustada pelas eletronegatividades atdmicas de Sanderson

GATS8v Autocorrelacdo de Geary para uma distancia topoldgica de 8,
ajustada pelos volumes atomicos de van der Walls

EEig05x Autovalor de corte 05 da matriz de corte adjacente

EEig07d Autovalor de corte 07 da matriz de corte adjacente, ajustado
pelos momentos dipolo

BELv1 Menor autovalor n° 1 de uma matriz de carga, ajustado pelos
volumes de van der Walls

BO8[O-1] Existéncia ou nao de ligagdo O-I na disténcia topolégica 8

BEHm6 Maior autovalor de n° 6 de uma matriz de carga, ajustado
pelas massas atomicas

MLOGP Coeficiente de parti¢do octanol/dgua de Moriguchi

MATSS8e Autocorrelagdo de Moran para uma distancia topoldgica de
8, ajustada pelas eletronegatividades atomicas de Sanderson

BLFT96 Modelo de toxicidade de peixes (96 h) de Verharr baseado
no MLOGP (mmol/L)

FO1[C-O] Frequéncia de C-O em distancia topoldgica 1

FO8[C-N] Frequéncia de C-N em distancia topoldgica 8

FO8[N-F] Frequéncia de N-F em distancia topologica 8

F10[C-C] Frequéncia de C-C em distancia topoldgica 10

F10[C-F] Frequéncia de C-F em distancia topoldgica 10

T(O..Br) Soma das distancias topoldgicas entre O..Br

T(N..F) Soma das distancias topoldgicas entre N..F

nX Numero de dtomos de halogénio

BELm8 Menor autovalor de n® 8 da matriz de carga ajustada pelas
massas atomicas

X1Av Indice médio de conectividade de valéncia ch-1

MPC02 Indice topolégico

ARR Nimero de anéis aromdticos

nR05 Niimero de anéis de cinco membros

melhor modelo de HQSAR (*= 0,82 e ¢*(LOO) = 0,79 com 2 PCs)
(Figura 3), porém com capacidade preditiva superior (%= 0,70),
sugerindo que descritores topoldgicos sdo tteis ndo sé para compre-
ensdo das relacdes entre a estrutura quimica e a atividade bioldgica
dos compostos do grupo treino, mas também de moléculas congéneres
ndo utilizadas na calibragcdo dos modelos de QSAR.

Embora diversos descritores topoldgicos ndo tenham significado
quimico aparente, a interpretagcdo dos descritores com maior contri-
buicdo para o modelo segundo o vetor de regressdo (Figura 4) pode,
em alguns casos, auxiliar na melhor compreenséo dos fatores que
sdo relevantes para a atividade bioldgica. Por exemplo, a maioria
dos descritores que tem contribuicdo negativa (GATS4m, GATS6m
e BELv1) estd relacionada a fatores estéreos (ex. impedimentos
estéricos), enquanto descritores relacionados com lipofilicidade (nX
e MLOGP) tém contribuicio positiva (Figura 4).3% E importante
ressaltar que outros fatores além da interacéo ligante-macromolécula
influenciam os valores de CIMy,, portanto, € razodvel supor que a
contribuicdo positiva observada no grafico de vetor de regressao reflita
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Figura 3. Valores preditos e experimentais de pCIMy, de acordo com o melhor

modelo de QSAR baseado em descritores

também a capacidade dessas moléculas se particionarem entre a fase
aquosa e o ambiente lipofilico encontrado no sitio ativo da enzima
lanosterol 14-o. desmetilase de C. albicans.
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Figura 4. Andlise do vetor de regressdo

Outra caracteristica importante para atividade antifiingica € a
presenca de anéis de 5 membros (nR05), representados nesse con-
junto de dados pelos anéis triazolona ou triazol, este Gltimo comum
atodas as moléculas do conjunto de dados. Por outro lado, moléculas
potentes (pCIMg,> 2,0) apresentam anel triazolona, enquanto o mes-
mo ndo € observado para moléculas com baixa atividade antiftingica
(pCIMg < 0,99). Essa informacao corrobora a contribui¢@o positiva
desse fragmento, observada nos mapas de contribui¢do de HQSAR
(Figura 2) e estd de acordo com resultados de acoplamento molecular,
segundo os quais o anel triazolona interage, através de uma ligacdo de
hidrogénio, com residuos do canal de entrada do farmaco, permitindo
a ampliac@o do espectro de ac@o destes compostos.*

CONCLUSAO

Os modelos de QSAR 2D baseados em fragmentos e descritores
apresentam bom ajuste e consisténcia interna (2= 0,88 ¢ ¢>*= 0,73 ),
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contudo sua capacidade preditiva (1%,,.,= 0,62 ) parece ser insuficiente
para guiar o planejamento de moléculas mais potentes. Por outro lado,
a inclusdo de descritores topoldgicos, relacionados as propriedades
fisico-quimicas, produz modelos com qualidade estatistica equiva-
lente (= 0,82 e ¢*= 0,79) e habilidade para predizer a atividade
biolégica de moléculas congenéricas de forma satisfatéria (2., =
0,70). Apesar das dificuldades encontradas na interpretacdo quimica
de descritores topoldgicos, a andlise dos descritores mais importantes
para o modelo de QSAR baseado em descritores, segundo o gréfico
do vetor de regressdo (Figura 4), indica que a lipofilicidade das mo-
léculas avaliadas € uma caracteristica fundamental para sua atividade
bioldgica. Paralelamente a isso, ambos os modelos sugerem que o
anel triazolona contribui positivamente para poténcia, provavelmente
por realizar ligacoes de hidrogénio com residuos da enzima lanosterol
14a-desmetilase. Portanto, os modelos de QSAR apresentados neste
trabalho parecem ser tteis tanto para racionalizar as exigéncias mo-
leculares necessdrias para atividade antiftingica, como para guiar o
planejamento de moléculas mais potentes contra C. albicans.
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