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RESUMO

SOUSA, G. H. M. Estudos de Relag&o Quantitativa entre Estrutura-Atividade
de uma série de aminas heterociclicas com atividade antidepressiva in
vitro. 2020. no. f. Trabalho de Conclusdo de Curso de Farmécia-Bioquimica —
Faculdade de Ciéncias Farmacéuticas — Universidade de S&o Paulo, S&o Paulo,
2020.

Palavras-chave: Planejamento de farmacos, Quimica Farmacéutica, Machine
Learning, QSAR

INTRODUCAO: A depress&o é uma desordem do sistema nervoso central e que
acomete individuos no mundo todo. O arsenal terapéutico atual possui
caracteristicas indesejadas, como a demora do tempo de acdo além de diversos
efeitos adversos. Nesse contexto, a quimioinformatica € uma ciéncia que pode
ser aplicada no descobrimento e otimizagdo de moléculas promissoras no
tratamento da depressdao e de diversas outras doencas, se destacando
metodologias como a Relacdo Quantitativa entre Estrutura e Atividade (QSAR).
OBJETIVO: Explorar técnicas suportadas pela literatura e que visam a obtencéo
de modelos com capacidade de predicdo da atividade biolégica, neste caso
atividade antidepressiva observada in vitro, baseados na estrutura quimica dos
compostos, assim como explorar suas respectivas vantagens e desvantagens.
MATERIAL E METODOS: A partir de compostos obtidos na literatura com
atividade antidepressiva in vitro, utilizou-se um fluxograma tipico de QSAR, com
particdo randémica da série teste e treino, validacao interna e externa dos dados
e meétricas pertinentes nas avaliacbes das respectivas performances. Foram
priorizados softwares gratuitos para a representacdo das estruturas quimicas,
célculo de descritores para o todo processo de modelagem, garantindo facil
acesso a reprodutibilidade dos resultados. Para os modelos de predicdo de
atividade, foram empregados métodos lineares e ndao-lineares, explorando
alguns dos algoritmos utilizados na literatura como PLS, Random Forest e SVM,
utilizando para tal finalidade a linguagem de programacdo R. Nao obstante, os
parametros farmacocinéticos foram explorados e preditos com auxilio da
plataforma SwissADME. RESULTADOS: Os modelos nao-lineares obtidos por
Random Forest e SVM apresentaram performance bastante superior quando
comparados aos modelos lineares, com destaque aqueles que foram
construidos a partir de descritores mais simples e com significado quimico de
facil interpretacdo. As métricas obtidas para os modelos relacionados a inibicédo
dos transportadores de norepinefrina e dopamina se apresentaram adequadas
para um estudo de QSAR. As propriedades farmacocinéticas preditas para as
moléculas presentes nesse estudo se apresentaram promissoras no que diz
respeito ao desenvolvimento de novos candidatos a farmacos. CONCLUSAO:
Entre os modelos ndo-lineares de dopamina e norepinefrina, aqueles obtidos por
RF possuem descritores convergentes, sendo destaque descritores
tridimensionais (RDF), tamanho de cadeia principal e estado eletrénico de
nitrogénio presente na estrutura, além de apresentarem como caracteristica uma
baixa demanda computacional. Sugere-se que para atividade relacionada a
serotonina, outras técnicas sejam empregadas, visto que neste estudo nao foi
possivel obter um modelo adequado para predi¢do da inibicdo deste receptor.



INTRODUCAO

1.1 Epidemiologia da Depressao

De acordo com a Manual Estatistico e Diagnostico de Desordens Mentais
(DSM-V; 52 edicdo, American Psychiatric Association, 2013), o transtorno
depressivo maior, conhecida popularmente como depressao, € caracterizado por
uma série de sintomas dentre eles: perda de interesse em diversas atividades
cotidianas; alteracdes no sono e em atividades psicomotoras; sentimento de
culpa; dificuldade em se concentrar assim como na tomada de decisOes;
pensamentos recorrentes relacionados a morte e suicidio, entre outros sintomas
correlatos (PEREZ-CABALERO et al, 2019).

Dados da Organizacdo Mundial de Saude mostram que a depresséao e
responsavel por 10% das doencas néo fatais e é, do ponto de vista global, a
maior responsavel por anos perdidos de trabalho por invalidez, do que qualquer
outra condicdo ou enfermidade, mostrando seu potencial incapacitante para com
o individuo acometido. (OMS, 2016). Estudos epidemiolégicos apontam para
uma diferenca na prevaléncia, incidéncia e morbidade de depressdo em
mulheres, género que possui maiores taxas deste transtorno ao longo da vida
adulta, ao contrario da taxa observada em homens que € mais preponderante
durante a adolescéncia. Contudo, ndo ha conclusdes definitivas sobre as
diferencas de género e incidéncia de depressdo (PICCINELLI, WILKINSON,
2000). Ainda que seja menos prevalente em periodos avancados, a doenca ao
acometer idosos pode representar graves consequéncias, uma vez que a taxa
de suicidio € maior nesta faixa etaria. Apesar de se apresentar em declinio, a
taxa de suicidio € maior na populacédo idosa quando comparada a populacéo
jovem. Sugere-se que esse fato pode estar relacionado a prevaléncia de
depressao neste grupo (FISKE, WETHERRELL, 2009).

Dada a relevancia epidemioldgica do transtorno depressivo, bem como o
agravante fator incapacitante da doenca, é preciso considerar veementemente a
inclusdo da depressdo como uma prioridade na saude publica mundial nos
préximos anos (FERRARI et al, 2013).



1.2 Fisiopatologia e Tratamento da Depressé&o

Estudos sobre a neurobiologia e origem deste transtorno foram iniciados
em meados dos anos 50. Estes surgiram da observacdo de pacientes com
tuberculose que ao serem tratados com iproniazida apresentavam melhora no
humor, visto que alguns destes individuos também sofriam de depressao
(LOOMER et al, 1957).

Ao longo dos anos conseguintes, foi possivel observar o efeito de alguns
farmacos com propriedade de modificar a biodisponibilidade de catecolaminas
(i.e., norepinefrina e dopamina) e que melhoravam os sintomas depressivos, e
gque por consequéncia deram origem a hip6tese catecolaminérgica
(SCHILDKRAUT, 1965).

Figura 1 - Estruturas quimicas das monoaminas: norepinefrina, dopamina e serotonina.
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Fonte: PUBCHEM (CID - 439260, 681, 5202), acessado em 10 de setembro de 2020

Alguns anos depois, reconheceu-se o papel da serotonina (5-HT) na
regulacdo do transtorno depressivo, subsidiando a hipétese monoaminérgica,
amplamente conhecida atualmente. Assim, a terapéutica antidepressiva foi
suportada por meio de farmacos que possuiam como efeito resultante comum o
aumento da disponibilidade das monoaminas na fenda sinaptica, como os
Antidepressivos Triciclicos (TCAS) e Inibidores da enzima Monoamina Oxidase
(MAOIs), sendo por muitos anos a linha de frente no tratamento deste transtorno
(PEREZ-CABALERO et al, 2019).



Durante o desenvolvimento de terapias antidepressivas, moléculas com
inibicdo especifica de serotonina e norepinefrina tomaram a lideranca por
possuirem um perfil mais seguro que antidepressivos triciclicos e inibidores de
monoamina oxidase. Apesar da maior tolerabilidade, ha possibilidades
significativas de melhora no tempo de acao inicial desses farmacos, ja que a
reducdo dos sintomas e do quadro clinico da depressao se da em um periodo
aproximado de 2-4 semanas (MARKS et al., 2008).

Uma outra alternativa, ainda considerando a hipétese monoaminérgica, é
a utilizagdo dos Inibidores de Recaptura Tripla ou TRIs (do inglés triple-reuptake-
inhibitors) que possuem a capacidade de inibir simultaneamente o0s
transportadores de norepinefrina, dopamina e serotonina. A hipotese assume
gue o TRI estaria ligado a ativacdo sistema de recompensa dopaminérgico e
possibilitaria reduzir efeitos colaterais que outras classes ndo séo capazes, dada
especificidade destas por apenas um alvo (LANE, 2014). Entretanto, ndo ha
consenso na literatura se a inibicAo dos 3 principais transportadores
responsaveis pela recaptura de monoaminas - Transportador de Serotonina
(SERT), Transportador de Dopamina (DAT) e Transportador de Norepinefrina
(NET) - levaria a uma resposta antidepressiva mais rapida e mais eficaz. E
sabido, todavia, que as moléculas de inibicédo tripla possuem um potencial de
atuar no tratamento da depresséo por um espectro maior dos sintomas como por
exemplo, a anedonia, reduzindo os efeitos colaterais resultantes dos tratamentos
convencionais atualmente empregados. Ainda assim, € um desafio do ponto de
vista de planejamento de farmacos obter uma molécula que apresente,
concomitantemente, um perfil de inibicdo significativo para os trés
transportadores, com boa biodisponibilidade oral e ndo menos importante,
poucos efeitos adversos (SHARMA et al, 2015).

1.3 QSAR e Quimioinformatica

A guimioinformatica € um campo da ciéncia que combina elementos da
guimica, biologia e ciéncia da computacao para transformar dados quimicos e
biol6bgicos em conhecimentos Uteis que suportam a tomada de decisdo no

planejamento e otimizac&o de farmacos (CHEN et al, 2018).



Nesse contexto, a triagem de alto desempenho, do inglés high-throughput
screening (HTS) é amplamente utilizada pela industria farmacéutica na busca de
novos compostos biologicamente ativos. E uma técnica robotizada e
automatizada de ensaios experimentais em grande escala e que possui uma taxa
relativamente baixa de descoberta de compostos lideres, quando comparada a
triagem virtual. Esta, por sua vez, enquanto oferece boas taxas na descoberta
de novos medicamentos gera uma imensa quantidade de dados quimicos. Ja
triagem exclusivamente virtual de compostos, ou seja, sem o uso de reagentes
e emprego de sintese em alta escala, possui usualmente taxa de descoberta de
novos compostos biologicamente ativos variando de 1% a 40% num modelo
robusto e bem validado. Seu custo é significativamente menor que o HTS, por
se tratar de um método computacional e ndo experimental (NEVES et al, 2018).

A quimioinformatica € um ramo da quimica que tem como foco a
transformacdo de dados quimicos, muitas vezes obtidos por HTS, em
informacdes U(teis para o planejamento de novos farmacos, empregando
técnicas computacionais, matematicas e estatisticas. Suas aplicacbes mais
praticas estdo nas ciéncias ambientais, saude, toxicologia e planejamento de
farmacos. Entre as técnicas que auxiliaram no desenvolvimento e consolidacéo
deste ramo da ciéncia, esta a Analise Quantitativa da Relacdo Estrutura-
Atividade, do inglés Quantitative Structure-Activity Relationship (QSAR) que tem
como objetivo estabelecer um modelo matematico, baseado em descritores
fisico-quimicos de uma série de moléculas estruturalmente similares e com
atividade biologica definida (ALVES, V. et al, 2017). E comum encontrar na
literatura o uso dos prefixos “q” e “Q” no acrénimo SAR, indicando modelos que
abordam problemas qualitativos e quantitativos, respectivamente (BURBIDGE et
al., 2001).

A técnica foi desenvolvida ha mais de 50 anos, por HANSCH e FUJITA,
(1964) e desde entao, diferentes abordagens - QSAR-2D, QSAR-3D, Hologram-
QSAR, Fragment-QSAR - aliadas a uma gama de ferramentas computacionais,
gue utilizam Machine Learning em sua estrutura sistematica, podem ser
utilizadas para se obter modelos preditivos no descobrimento de novas
moléculas biologicamente ativas. Tal ferramenta € muito importante do ponto de

vista académico e industrial, visto que os modelos gerados podem fornecer



indicativos relevantes antes mesmo da sintese e avaliacdo bioldgica
experimental, reduzindo o tempo no ciclo de desenvolvimento bem como os
custos associado a descoberta de um novo farmaco (NEVES et al., 2018).
Diversas abordagens de modelagem por meio da técnica de QSAR sdao
suportadas por técnicas advindas da Estatistica e Aprendizado de Maquina
(Machine Learning). Entre alguns exemplos de algoritmos estdo: Arvore de
Decisdo, Redes Neurais Atrtificiais, Quadrados Minimos Parciais, k-Vizinho-Mais-
Préximo, Regressdo Linear Mdltipla, Analise Discriminante e Maquinas de
Vetores de Suporte (SVETNIK et. al, 2003). Essas técnicas sdo capazes de
modelar dados mais complexos e nao-lineares utlizando para este fim
algoritmos que detectam os padrées moleculares relacionados a atividade
biologica (NEVES et al., 2020).

Diversas publicagbes utilizando QSAR séo caracterizadas pelo uso de
uma pletora de descritores quimicos, que sao utilizados na construcédo de
modelos lineares, como aqueles foram conduzidos na parte inicial deste
trabalho, ou ainda de modelos que relacionem de forma n&o-linear os descritores
e atividade biolégica. Esses modelos seguem metodologia rigorosa de validagao
interna e externa, visando-se obter resultados estatisticamente apropriados e
significativamente preditivos (TROPSHA; GOLBRAIKH, 2007).

A figura (2) apresenta um esquema adaptado que mostra de maneira

simplificada o processo de obtencdo de um modelo QSAR.

Figura 2 - Esquema geral do processo de QSAR
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Entre as métricas utilizadas para a avaliacdo de um modelo QSAR estao,
entre outras, o Coeficiente de Correlacédo Linear (R?), a Raiz do Quadrado Médio
do Erro (RMSE) e a Média Absoluta do Erro (MAE). O R2 quantifica a
preditividade do modelo, ou seja, o quanto ele se mostra eficaz em capturar e
prever os dados experimentais e seu calculo € feito a partir da equacgéo (1).
Quanto mais proximo de 1 o R2 entre os dados experimentais e os dados
previstos por um modelo, maior a capacidade do modelo em “explicar” estes
respectivos dados experimentais. Ja o RMSE disposto na equacéao (2), do inglés
Root Mean Square Error esté relacionado a comparacao da performance em
dados externos e internos, bem como entre modelos obtidos por diferentes
metodologias. O RMSE também pode ser interpretado como o desvio padréo do
residuo, que é a diferenca entre o valor experimental e o valor estimado. Por fim,
a MAE do inglés Mean Absolute Error é bastante encontrada na literatura e
representa a média absoluta do residuo. Apresenta a vantagem de estar na
mesma unidade de medida dos valores da variavel resposta, calculado a partir

da equacédo (3). Todas essas equacdes apresentam argumentos nos quais:

Yimean €@ media correspondente; Y;qy, € 0 valor experimental correspondente;

Yiprea € 0 valor predito correspondente e n o nimero de amostras utilizados no

modelo (FERREIRA, 2002).

X(Yiexp—Yiprea)®
1) R*=1- PP
( ) 2( Yiexp ~Yimean)®

2) RMSE =\/Z(yiexp_yipred)2

n

2( Yiexp—Yipred)
n

3) MAE =

O principal propdsito da validacao é fornecer um modelo estatisticamente
significativo, como uma consequéncia adequada de causa e efeito e evitar uma
relacdo numérica obtida ao acaso (KIRALJ e FERREIRA, 2009). Nesse sentido,
a validacdo externa tem sido um extenso debate entre aqueles que utilizam
QSAR ja que alguns autores discutem que a capacidade preditiva “real” de um
modelo s6 pode ser adequadamente estimada utilizando um grupo de teste

externo, ou seja, compostos que nunca foram utilizados na constru¢édo dos
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modelos. Ainda assim, a validacdo externa pode conter algumas desvantagens
gquando o grupo teste utilizado possui alguma distribuicdo em particular ou
diferirem estruturalmente do grupo utilizado para treinar o modelo (GRAMATICA;
SANGION, 2020).

1.4 Conceitos iniciais de métodos néao lineares

Nos métodos de Aprendizado de Maquina, ha uma situacéo de perda ou
ganho de informagdes com relagéo a interpretabilidade do modelo em funcéo de
sua flexibilidade na explicacdo da resposta. Por exemplo, do ponto de vista de
capacidade preditiva da resposta, um modelo linear que € muito menos flexivel
gue um modelo de arvore de decisdo, € mais interpretativo que o ultimo, e por
se tratar de um modelo linear € possivel ainda comparar a influéncia e
intensidade das diversas variaveis dependentes em relagcéo a variavel resposta.
Portanto, podemos afirmar que para problemas inferenciais, na qual se deseja
explicar a influéncia de determinados parametros em uma resposta, um modelo
menos flexivel € indicado. Porém, se o0 que se deseja é apenas prever a
resposta, um modelo com alta flexibilidade pode ser a melhor opcao (JAMES et.
al, 2013).

Figura 3 - Uma representacdo visual da relagcdo entre métodos flexiveis e sua capacidade
de interpretacao.
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Fonte: JAMES, et. al, 2013 (adaptado)

Algumas metodologias utilizadas em quimioinformatica séo classificados

como “métodos caixa preta”, derivados da nomenclatura em inglés “Black Box
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Methods”. Apesar de sua excelente capacidade de predicdo, é incapaz de
oferecer recursos de como e por que as variaveis independentes, nesse caso 0s
descritores calculados, estéo relacionadas com as respostas e este € o principal
motivo de um método ser classificado como tal. No caso de modelos mais
simples como regressdes multilineares, a influéncia e contribui¢cdo de descritores
€ mais clara e abre espaco para a interpretacdo quimica ou mecanistica. Outros
métodos como a Floresta Aleatdria, do inglés “Random Forest”, permitem que
essa informacao seja inferida por meio da importancia atribuida a cada variavel
pelo préprio algoritmo (MITCHELL, 2014). Métodos de Aprendizagem de
Maquina, mais especificamente os chamados de Conjunto de Arvores podem ser
uma escolha adequada para modelagem QSAR, pois hd uma combinacdo de
propriedades desejaveis do método de Arvore de Decisdo Simples aliado a uma
alta performance na predi¢ao da variavel resposta (SVETINIK et al., 2004). O
algoritmo Random Forest, € um dos métodos contemplados neste trabalho
(BREIMAN, 2001).

1.4.1 Algoritmo Random Forest

Random Forest € um algoritmo utilizado em problemas de classificacao
ou regresséao, baseado em arvores de decisdo. Cada arvore de deciséo é criada
utilizando bootsrap (um método de amostragem randémica) das amostras dos
dados de treinamento e selecédo aleatéria de variaveis na construcédo de cada
arvore de decisdo. As predicfes sao feitas pela maioria absoluta dos votos em
determinada classe, no caso de uma classificacdo, ou na média das estimativas
no caso de uma regressado. A capacidade preditiva e informativa deste método
ja foi bem estabelecida em QSAR, visto sua capacidade em lidar com a alta
dimensionalidade dos dados, aliada a sua robustez a variaveis irrelevantes na
resposta e também por oferecer possivel interpretacdo do modelo construido. O
treino do algoritmo se da pelo método de bootstrap das amostras, ou seja, retira-
se aleatoriamente do grupo treino um subconjunto de n amostras. Para cada
grupo de amostras retirada, uma Arvore de Decisdo é gerada, e em cada n6 de
decisdo seleciona-se aleatoriamente um grupo de descritores definido pelo
argumento “Mtry”, que se traduz como o subconjunto de descritores que serao

testados em cada n6 de decisdo. Quando “Mtry” € numericamente igual ao
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namero de descritores totais, tem-se um caso especial em que o algoritmo
Random Forest é igual ao algoritmo Bagging. As Arvores de Decisdo sdo
geradas até atingir seu tamanho maximo. As etapas anteriores séo repetidas e,
no caso de uma regressao, a estimativa para a variavel dependente (neste caso
a atividade biolégica) € uma média de todas as arvores de decisdo geradas.
(SVETNIK et. al., 2003).

A importancia de uma variavel num modelo obtido por Random Forest é
calculada mediante ao “Erro Fora da Bolsa”, do inglés “Out of The Bag Error.” O
subconjunto de amostras retiradas do grupo treino € utilizado para a construcao
da arvore em si e 0 subconjunto do grupo treino restante € utilizado para estimar
o erro de predicdo, algo semelhante a validagao interna, porém a um custo
computacional menor. Primeiro é calculada a taxa de Erro Fora da Bolsa para
cada arvore e em seguida computa-se a mesma taxa de erro, porém com uma
variavel permutada. A diferenca entre os erros na presenca e auséncia de uma
determinada variavel (ou descritor), nos fornece a importancia da variavel na
estimativa da atividade biolégica no modelo QSAR. Essa importancia atribuida
pode ser usada para selecionar e filtrar inicialmente os descritores mais
importantes, uma vez que € muito comum em QSAR trabalhar com um namero
de descritores maior que o0 numero de amostras/estruturas, técnica conhecida
como “Wrapper”, empregada na reducdo do numero de descritores utilizados na
obtencao dos modelos (SVETNIK et al., 2004).

Sabendo da moderada ou ainda fraca relacdo linear entre as variaveis
resposta e os descritores, lancou-se mao desta técnica na obtencdo de um
modelo que fosse adequadamente preditivo e que, dada a natureza da mesma,

permita maior interpretabilidade quimica e ou mecanistica.

1.4.2 Algoritmo Support Vector Machine

7

SVM, do inglés “Support Vector Machine” € um algoritmo utilizado em
diversas aplicacGes na predicdo ou classificacdo de dados, projetando-0s num
sistema multidimensional, obtido a partir uma funcdo “Kernel” que é,
essencialmente, uma funcéo néo-linear (ENGEL; GASTEIGER, 2018). O uso de
SVM na descoberta de farmacos tem sido cada vez mais frequente, dada sua

robustez e capacidade de aplicagéo para problemas de regresséo, classificacao
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e até triagem/busca de compostos que apresentam diferenca estrutural, porém
atividades biologicas semelhantes. Conforme descrito anteriormente, num
problema de classificacdo, por exemplo, a ideia central desse algoritmo é a
obtencdo de uma “regra” de separacgao para duas ou mais classes de objetos
em um espaco multi-dimensional, gerando um hiperplano que é capaz de
distinguir os objetos das diferentes classes. Modelos obtidos a partir desse
algoritmo sao geralmente muito complexos, porém possuem um grande
potencial de generalizagdo em dados externos (HEIKAMP; BAJORATH, 2013).

1. OBJETIVOS
2.1. Geral

Este trabalho tem como objetivo explorar técnicas empregadas na
literatura que visam a obtencdo de modelos com capacidade de predicdo da
atividade biol6gica baseados na estrutura quimica dos compostos (QSAR), bem

como explorar suas diferencas e vantagens.

2.2. Especifico

Aplicar as técnicas exploradas em uma série de aminas heterociclicas
com capacidade antidepressiva observadas in vitro, a fim de se obter modelos
validados e com capacidade de predicdo da atividade biolégica, levando em

consideracao vantagens e desvantagens especificas de cada método aplicado.

2. MATERIAL E METODOS

3.1. Softwares

O software KNIME foi utilizado para a conversdo das moléculas em
formatos “SMILES” e “MOLFile”, e apresenta vantagem em sua caracteristica
visual e intuitiva para o usuario. Os modelos e graficos foram obtidos utilizando

a linguagem de programacéao R.

Os compostos utilizados nos estudos de QSAR foram extraidos da
literatura, formando um dataset final de 77 compostos, retirados de publicacdes

realizadas entre os anos de 2009 e 2010. E importante ressaltar que tais artigos
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foram desenvolvidos pelo mesmo grupo de pesquisa da empresa Roche de Palo
Alto - USA, garantindo homogeneidade metodoldgica. Os dados bioldgicos
disponiveis para estes compostos foram obtidos da mesma forma e nas mesmas
condicdes, corroborando com os requisitos para estudos de QSAR. Para estas
moléculas, a atividade antidepressiva in vitro foi avaliada contra os
transportadores de dopamina, noreprinefrina e serotonina (LUCAS et al., 2009;
CARTER et. al 2010; LUCAS et al., 2010).

Figura 4 - Formas estruturais gerais das moléculas com atividade antidepressiva,

totalizando 77 moléculas;
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Legenda: X e Y sdo atomos diferentes de carbono e oxigénio; A representa um sistema
aromético com n atomos. Fonte: Elaborado pelo autor com base nas estruturas presentes em
LUCAS et al., 2009; CARTER et. al 2010; LUCAS et al., 2010.

As estruturas foram desenhadas pelo software MarvinSketch®, e salvas
em formato “.mol”, compativel com softwares que calculam descritores fisico-
guimicos (MARVIN, 2020).

Para o calculo dos descritores, utilizou-se o software gratuito Padel-
Descriptor, que atualmente é capaz de calcular 1875 descritores (1D, 2D e 3D)
e fingerprints (FP). Dentre os descritores calculados pelo software estéo

descritores topoldgicos, eletronicos, estéricos e quanticos (YAP, 2010).

3.2. Andlise da estrutura dos dados

Inicialmente, os dados da atividade biolégica e sua correlagéo linear com

a matriz de descritores foram analisados, visando uma compreensao adequada
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sobre a estrutura dos dados obtidos e possiveis relacdes entre si. Os graficos,
assim como os modelos lineares e n&o-lineares, foram obtidos utilizando scripts

em R. Os pacotes em R utilizados foram:

e Readxl: Leitura dos dados em .xIsx (MS Excel®);

e pls: Obtencdo dos modelos lineares por minimos quadrados
parciais;

e Tidyverse: Manipulacdo dos dados e graficos;

e Tidymodels: Obten¢&o dos modelos ndo-lineares;

3.3. Anélise e predicao de propriedades farmacocinéticas

As moléculas foram avaliadas do ponto de vista farmacocinético utilizando

a ferramenta gratuita SwissADME, disponivel em: <http://www.swissadme.ch>.

Esta plataforma possibilita o calculo e predicdo de parametros-chave na
avaliacdo farmacocinética (absorcéo, distribuicdo, metabolismo e excrecao) de
um composto, além de parametros como facilidade sintética, e classe
biofarmacéutica (DAINA et al., 2017).

3.4. Modelos preditivos

3.4.1 Grupo teste e grupo treino

A série de 77 compostos foi dividida na razédo de 80% (63 estruturas) para
0 grupo treino e 20% (14 estruturas) para o grupo teste, com a composi¢cao dos
respectivos grupos realizada de forma aleatéria. A fim de se obter
reprodutibilidade dos resultados, a linguagem R permite o uso de “seeds”, que
sdo iniciadores do sistema pseudo-randémico incorporado na linguagem. Foram
mantidas as mesmas seeds para 0os modelos lineares e nado-lineares relativo a
cada transportador, com o objetivo de se comparar a capacidade preditiva obtida
utilizando técnicas diferentes, porém utilizando as mesmas estruturas do grupo

treino/teste.


http://www.swissadme.ch/
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3.4.2 Construcao de modelos de QSAR

3.4.2.1 Modelos lineares

Para os modelos lineares, utilizou-se o método estatistico de correlacado
dos minimos quadrados parciais, do inglés “Partial Least Squares”(PLS), na qual
foi assumida uma relagao linear entre a matriz de descritores e a atividade

biolégica para cada transportador.

Primeiramente, os descritores foram selecionados com base em sua
variancia e aqueles que apresentavam um valor préximo a 0 foram descartados,
uma vez que ndo representam nenhuma variagdo concomitante a resposta
biolégica, e portanto, nenhuma informacdo possivelmente ligada a variavel
dependente. Os descritores que restaram foram selecionados com base em sua
correlacao linear com as respectivas atividades bioldgicas, a partir de uma matriz
de correlacao de Pearson. Pode-se afirmar que modelos com menos descritores
sdo mais facilmente interpretaveis, providenciam melhor performance em
amostras que nao foram utilizadas para o treinamento e diminuem o risco de
overfit, uma condicdo na qual o modelo é incapaz de performar em um grupo
externo (GOODARZI et. al, 2012). Para a construcdo do modelo objetivou-se
manter no maximo 10-15 descritores tendo em vista 0 nUmero de compostos (63)
no grupo treino (TOPLISS e COSTELIO, 1972). Dada suas diferencas de
dimensionalidade e ordem de grandeza, os descritores foram normalizados, isto

€, centrados na média e recalculados para se obter uma variancia igual a 1.

3.4.2.2 Modelos nao-lineares

Usando a mesma matriz de descritores empregada nos modelos lineares,
utilizou-se o algoritmo Random Forest na constru¢éo de modelos de predi¢ao da
atividade biolégica de inibicdo dos transportadores de dopamina, norepinefrina
e serotonina. Todos os modelos foram ajustados perante validacao interna e

confirmados utilizando validacao externa.

Inicialmente, os descritores foram filtrados e aqueles que apresentavam
variancia proxima de 0 foram automaticamente retirados da matriz de dados.
Nesta etapa, restaram 711 descritores. Todos os descritores foram

normalizados, isto €, centrados na média e com variancia 1. Com objetivo de
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evitar multicolinearidade, descritores com alta correlacao linear entre si foram

descartados.

Uma vez obtido um modelo com todos os descritores, prosseguiu-se para
a construcdo de um modelo utilizando apenas descritores facilmente
interpretaveis. 164 descritores foram calculados utilizando o software Padel e a
estes descritores foram adicionados outros parametros fisico-quimicos
calculados pela plataforma SwissADME, totalizando 180 descritores iniciais e
gue foram normalizados, centrados na média e recalculados com variancia 1.
Descritores com correlacao linear acima de 0.9 foram eliminados da matriz dos

dados, restando nesta etapa 67 descritores.

Os modelos néo-lineares foram obtidos empregando os algoritmos RF e
SVM, este ultimo para efeito de comparacdo com os resultados obtidos com o

RF, dada sua robustez para respostas nao-lineares.

3. RESULTADOS

4.1 Estrutura dos dados

A distribuicdo dos dados relacionados a atividade biologica foi analisada,
separados pelos respectivos alvos bioldgicos: Transportador de Dopamina
(DAT), Transportador de Norepinefrina (NET) e Transportador de Serotonina
(SERT). A figura 5 representa a distribuicdo dos valores para a inibi¢cdo in vitro
dos transportadores monoaminérgicos. O grafico indica que os dados de inibicédo
de dopamina sao aparentemente simétricos, indicando uma distribuicao préxima
a normalidade. Na tabela 1, € possivel observar que, para um intervalo de
confianca de 90% n&o rejeitamos a hipotese nula de normalidade para os dados
relacionados a este receptor. No entanto, com relacdo aos demais receptores,

nao podemos afirmar se a distribuicdo assume normalidade para um a = 10%.
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Figura 5 - Distribuicdo dos valores da atividade inibitoria das moléculas utilizadas. Legenda: DAT:
Transportador de dopamina; NET: Transportador de norepinefrina; SERT: Transportador de
serotonina; as regides sombreadas correspondem a densidade de distribuicdo dos pontos e a

regido central € mostrado o grafico boxplot correspondente.
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DAT NET SERT

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabelal- Testes para hormalidade dos dados, com a = 0.1. A normalidade é averiguada

para os valores relacionados a inibicdo de recaptura de dopamina.

Teste Valor p - SERT Valor p - DAT Valor p - NET
Shapiro-Wilk 0.063 0.278 0.083
Anderson-Darling 0.096 0.325 0.023

Fonte: Dados compilados baseados nos valores de LUCAS et al., 2009; CARTER et. al
2010; LUCAS et al., 2010

Para o célculo dos descritores 2D e 3D, as estruturas em formato “.mol”
foram carregadas no software Padel. Utilizando o arquivo em “.csv” obtido com
a matriz de descritores calculados, retirou-se aqueles que apresentavam
variancia proxima de 0 utilizando software KNIME. Com estes dados foi
elaborado um heatmap (figura 6) dos descritores que apresentaram as maiores
correlacdes com as trés respostas bioldgicas individualmente. Descritores com
correlacao linear de Pearson acima de 0,5 com as respostas para NET e DAT, e

acima de 0,4 no caso de SERT foram mantidos, totalizando 66 descritores.
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Figura 6 - Heatmap dos descritores com as maiores correlacdes lineares com as 3

atividades biolégicas, simultaneamente.
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Legenda: quanto mais proxima do vermelho € a cor da célula correspondente ao par de
descritores, mais proxima de 1 € a correlacdo. YDAT: Resposta bioldgica para o transportador
de dopamina; YNET: Resposta biolégica para o transportador de norepinefrina; YSERT:

resposta biolégica para o transportador de serotonina. Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Propriedades farmacocinéticas

A plataforma SwissADME é munida de diversos métodos para a predi¢cao
da solubilidade de um composto em sistema aquoso: ESOL (Estimated
SOLubility), ALI e Silicos IT. O primeiro € um método utilizado para estimar a
solubilidade aquosa de um composto derivado diretamente de sua estrutura
bidimensinal. ALI € uma modificagdo da chamada “General Solubility Equation”,
gue por sua vez é um modelo quantitativo baseado no logP e ponto de fusdo de
uma substancia para estimar a solubilidade de compostos néo ionizaveis. Dada
a limitac&o particularmente do ponto de fusdo do composto, Ali et al., propuseram
a substituicdo do parametro fisico-quimico ponto de fusdo e substituiram pelo

parametro Area Superficial Polar Topografica (ALl et al., 2012).

Abaixo, juntamente com a estrutura bidimensional, o grafico de radar

revela propriedades e parametros relevantes do ponto de vista farmacocinético.
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Entre os parametros calculados estdo propriedades fisico-quimicas como
lipofilicidade (calculada a partir de diversas metodologias pela plataforma),
solubilidade e classe de solubilidade da molécula, classe farmacocinética,
potencialidade de ser um candidato a farmaco (leadlikeness) e alertas do ponto

de vista de facilidade sintética e de quimica farmacéutica.

Figura 7 - Exemplo de saida dos resultados individuais das moléculas, nesse caso a
Duloxetina, inserida na plataforma SwissADME. A &rea sombreada de rosa representa os
valores limites ideais do respectivo parametro farmacocinético.

LIPO

SMILES CNCC[C@@HI(c1cces1)Ociccec2ciceec2

Legenda: LIPO (Lipofilicidade): XLOGP3 = entre -0.7 e 5; SIZE: entre 150 e 500g/mol;
POLAR (Polarizabilidade): TPSA = entre 20 e 130A2; INSOLU (Solubilidade): logS =
ndo maior que 6; INSATU(Saturacdo): fracdo de carbonos sp® na molécula ndo menor
gue 0.25; FLEX(Flexibilidade): ndo mais que 9 ligacdes rotacionaveis.

Fonte: DAINA et al., 2017.

Tabela 2 - Classificagdo dos compostos em relacé@o a solubilidade em diferentes métodos

utilizados pela plataforma SwissADME

Método Classe N
ESOL Moderadamente Solavel 43
ESOL Soldvel 34

Ali Moderadamente Solavel 40
Ali Pouco soluvel 02
Ali Soldvel 34
Silicos IT Moderadamente Solavel 22
Silicos IT Pouco soluvel 54
Silicos IT Sollvel 01

Fonte: Dados do autor obtidos pela plataforma SwissADME (DIANA et al., 2017)

E possivel observar, na tabela, que boa parte das moléculas presentes no

dataset foram consideradas “moderadamente sollvel” pela maioria dos métodos
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empregados, com excecdo do método Silicos IT, no qual a maioria dos
compostos é classificada como “pouco soluvel”. Isso significa que é possivel que
boa parte das moléculas presentes no estudo apresentem boa disponibilidade
oral, uma condicdo extremamente favoravel no inicio desenvolvimento de um
novo medicamento. Segundo o parametro “leadlikeness”, que reflete a
capacidade de uma estrutura possuir caracteristicas essenciais a um farmaco,
32 estruturas apresentaram nenhuma violacao e 45 estruturas com apenas uma
violacao. Essas informa¢Bes demonstram que nosso conjunto de dados é, em
linhas gerais, adequado para o planejamento de novos candidatos a farmaco.

Foi investigado se moléculas que foram alocadas em diferentes classes
de solubilidade possuiam logP médio significativamente diferentes. A média do
grupo classificado como moderadamente soluvel é diferente do grupo
classificado como solavel num intervalo de confianca de 99%, conforme é

possivel observar na figura 8.

Figura 8 - Faixa dos valores de logP e classe de solubilidade pelo método ESOL
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 9 - Predicdo da inibicdo de CYPs com base nas estruturas das moléculas,
calculado pela plataforma SwissADME.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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SwissADME permite a estimativa de um determinado composto ser ou
nado substrato da proteina de efluxo P-gp, bem como se possui capacidade de
inibicdo de diversas isoenzimas da familia CYP. O algoritmo utilizado pelo
programa para esta classificacédo binaria (substrato/ndo substrato) é o Support
Vector Machine, uma técnica de aprendizado de maquina amplamente utilizada
na literatura em QSAR. Essa metodologia de predicéo foi validada por meio da
classificacao de banco de moléculas com 14348 estruturas, entre elas substratos

e ndo-substratos ja conhecidos dessas enzimas (DAINA et al., 2017).

BOILED-Egg do inglés “Brain Or IntestinaL EstimateD Permeation
Predictive Model”, € um método de predicdo (que também pode ser visualizado
de forma direta e intuitiva) da capacidade de uma determinada molécula em ser
absorvida pelo trato gastrointestinal e passar a barreira hematoencefalica. A
partir de dois parametros fisico-quimicos calculados, nomeadamente
lipofilicidade (logP) e superficie de éarea polar (PSA) de um determinado
composto, € possivel inferir sua capacidade de ser absorvido no trato
gastrointestinal ou ainda atravessar a barreira hemato-encefalica. Na realidade,

€ possivel identificar de uma maneira visual a regido 6tima dos valores de logP
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e PSA na qual esses critérios sédo atendidos. Essas regifes, quando coloridas e

combinadas de forma visual aparentam um ovo cozido (DAINA et al., 2016).

E possivel averiguar na figura 10 de que maneira as estruturas presentes
no estudo estao inseridas nas regides que sugerem a possibilidade de absorcéo
gastrointestinal e capacidade de atravessarem a barreira hematoencefalica,
correspondendo respectivamente as regides branca e amarela. Esse resultado
€ importante para o presente estudo, uma vez que compostos com atividade
antidepressiva devem atravessar a BHM para que possam exercer sua funcéo

bioldgica.

Figura 10 - BOILED-Egg, representagdo gréafica das moléculas que potencialmente

passam a barreira hemato-encefélica e/ou sdo absorvidas no trato gastrointestinal.
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Legenda: A forma em amarelo delimita a regido que estruturas possuem potencialmente

capacidade de atravessar a barreira hematoencefalica. A figura branca delimita a regido
na qual estruturas potencialmente possuem capacidade de serem absorvidas pelo trato
gastrointestinal; Pontos em vermelho dizem respeito a alta possibilidade de serem
substrato da P-gp, e 0s pontos em azul as estruturas com alta possibilidade de nao serem

substrato. Fonte: DAINA et. al, 2016 (Adaptado para os dados do autor)
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4.3 Método dos Minimos Quadrados Parciais

O método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS), do inglés “Partial Least
Squares” foi utilizado na construcdo de modelos lineares de QSAR. E baseado
na reducdo de dimensionalidade na matriz de dados, no qual se obtém as
chamadas componentes principais, satisfazendo duas condi¢cbes
simultineamente: as componentes sao correlaciondveis com as atividades
biolégicas ou variavel resposta em questao; as componentes retém o maximo da
variancia da matriz de descritores possivel. Cada componente, que € uma
combinacdo linear dos descritores, agora € uma dimensao e, portanto, a reducao
da dimensionalidade dos dados se torna possivel mantendo o maximo de
variancia possivel (HASEGAWA; FUNATSU, 2000).

Tabela 3 - Resultados dos modelos lineares obtidos por PLS

Transportador Grupo Compfnentes Var;(il/r;ma R2 RMSE MAE
Dopamina Treino 1 84.09 0,449 0,649 0,528
Dopamina Teste 1 84.09 0,740 0,541 0,430

Norepinefrina Treino 1 84.20 0,397 0,698 0,585

Norepinefrina Teste 1 84.20 0,213 0,636 0,540
Serotonina Treino 1 60.89 0,238 0,630 0,503
Serotonina Teste 1 60.89 0,350 0,733 0,585

Fonte: Dados do autor.

O numero de componentes foi selecionado com base na diminuicdo do
valor de RMSE, ou seja, quando ndo se observa diferenca significativa na
diminuicdo do desvio padrao do residuo, mantém-se o niumero de componentes.
A variancia em X diz respeito a porcentagem total de variancia (leia-se
informacé&o) que é mantida em relacdo a matriz de descritores ou de variaveis
independentes. Pode ser entendida como a quantidade de “informag¢ao” mantida,

utilizando no caso do PLS a variancia como parametro para tal medida.
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Figura 11 - Valores preditos utilizando o método dos minimos quadrados parciais.

DOPAMINA
1 componente 1 compenente
-y o
%o
g e LT L * 4
@8 ] [ ]
P () 8 [ ]
= '3
T e ¢ & . °* . £ L
= . a7
370 pdty agle § 2
8 e . 8 4
Ch ]
Valer predito (treing) Valor predito (teste)
NOREPINEFRINA
1 componente 1 componentes
g . b“ . 2 .
g, P [ 'Y @ -
; LA .~ ; * [ ]
s sty © s 5 °
] L o
- -a‘: - 4 5, oo
5 5
s s b
Valor real (ireino) Valor real (treino)
SEROTONINA
1 componentes 1 componentes
_ « * %% o * e
: B0 saah ¢ :
@ . P [
s . t'_' 9 e =S¢ - Aty
= ® =
-E [ ] .‘ ﬁ‘,‘ L] ™ g . ° ..
3 |
(=] &
k=] 3
m [
> >
Valor real ttre-mo] - ) Valor real [lre-unop

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela 3 apresenta métricas inadequadas para um modelo de QSAR,
com R2 menores que 0.5 (com excessdo do grupo teste no modelo para o
transportador de dopamina), assim como RMSE na faixa de 0.5-0.7 para todos
0s modelos. Esses valores observados estdo abaixo do necessario para que um
modelo seja considerado apropriado (KIRALJ; FERREIRA, 2009).

Tendo em vista a condicdo de nao-linearidade da resposta, alternativas
foram empregadas visando obter respostas mais fidedignas a realidade do nosso
conjunto de dados. Desta forma, foram adotadas estratégias robustas a nao-
linearidade e para isso utilizou-se, inicialmente, o algoritmo Random Forest na

construcdo de um modelo QSAR com capacidade preditiva adequada.
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4.4 Random Forest — Modelo completo

Uma pré-selecdo de descritores foi realizada utilizando um modelo inicial,
contendo os 264 descritores revelando uma performance indicativa de alta
capacidade de predicdo. Porém, do ponto de vista de interpretabilidade se torna
inviavel, uma vez que os descritores presentes ndo oferecem uma relacéo de
causa e efeito clara. Além disso observou-se o risco a um possivel overfit dos

dados, pois o numero de variaveis € muito maior que o numero de amostras.

Tabela 4 - Resumo das métricas dos modelos sem o filtro de descritores, utilizando
algoritmo Random Forest

Transportador Grupo #Descritores R? RMSE MAE
Dopamina Treino 267 0,944 0,287 0,231
Dopamina Teste 267 0,854 0,419 0,379

Norepinefrina Treino 267 0,941 0,297 0,235

Norepinefrina Teste 267 0,629 0,468 0,393
Serotonina Treino 267 0,925 0,301 0,219
Serotonina Teste 267 0,120 0,605 0,496

Fonte: Dados do autor.

Apbs a obtencdo do modelo inicial, as variaveis foram avaliadas conforme
sua ordem de importancia e posteriormente selecionadas aquelas que
apresentavam alto grau de purezal/importancia para predicdo de atividade no
modelo. No modelo final, considerou-se apenas as primeiras variaveis para cada
transportador, em ordem de importancia atribuidas pelo préprio algoritmo. Dessa
forma, o modelo néo-linear obtido por esta técnica foi resultado de duas
iteracOes: a primeira para a selecdo dos melhores descritores, e a segunda, ja
com estes filtrados. Esse ultimo, foi considerado o mais adequado, dada a
reducéo significativa e concomitante preservacdo do RMSE do grupo teste e pela

significativa reducdo do numero de variaveis.
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Tabela 5 - Resumo das métricas dos modelos com descritores ja filtrados, utilizando
algoritmo Random Forest

Transportador Grupo #Descritores R2 RMSE MAE
Dopamina Treino 12 0,894 0,324 0,257
Dopamina Teste 12 0,834 0,388 0,360

Norepinefrina Treino 11 0,913 0,310 0,241

Norepinefrina Teste 11 0,737 0,398 0,349
Serotonina Treino 12 0,907 0,299 0,226
Serotonina Teste 12 0,126 0,644 0,508

Fonte: Dados do autor.

Para uma analise mais detalhada e visual da performance do grupo treino
e teste obteve-se os graficos de valores preditos versus experimentais para os
modelos finais. E importante destacar que os respectivos R2 de cada grupo nio
representam isoladamente uma boa métrica para avaliacdo do modelo e,
portanto, o angulo da reta formada no grafico da relacéo predito e experimental

também deve ser levado em consideracao.

Os argumentos do algoritmo, nomeadamente o “numero de arvores” e 0
“mtry” (relacionado ao nimero de descritores testado em cada nodo da Arvore
de Decisao) foram previamente ajustados de maneira automatica pelo préprio

algoritmo. Os resultados estdo dispostos na tabela 6.

Tabela 6 - Argumentos do método Random Forest utilizado para obter os modelos

completos iniciais (antes da etapa de selecéo dos descritores) e finais

Modelo #Descritores Mtry Numero de Arvores
Dopamina(pré-filtro) 267 83 1175
Dopamina(final) 12 02 116
Norepinefrina(pré-filtro) 267 19 915
Norepinefrina(final) 11 02 915
Serotonina(pré-filtro) 267 18 915
Serotonina(final) 12 02 915

Fonte: Dados do autor
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Figura 12 - Relacéo entre valores preditos e experimentais para a atividade inibitoria de

recaptura de dopamina, norepinefrina e serotonina.

DOPAMINA
9 .
£ E
o [ J 3
S [ J g-
-0 - ®
S S
c < @
@ @ ®
E7- E 2
= c7- °
g g #
X 6- o )
w ®
o
6 7 8 9 6 7 8 9
Predito (treino) Predito (teste)
NOREPINEFRINA
9 .
g9 2
- 73
@ ]
— 8-
5% g
S 3
E ° £
7 [ ) @
z g
] w
6 (] 6:
6 7 8 9 6 7 8 9
Predito (treino) Predito (teste)
SEROTONINA
® é
g9 2
£ @
= [ ) s
g £
g 7- ~ =7
2 2
Q
i3 x
w L w

o
-
o

7 8
Predito (treino) Predito (teste)

o-

7 8 9

Fonte: Elaborado pelo autor.

Também se mostrou necessario, para a confirmacdo da selecdo dos
descritores, a analise posterior se aqueles considerados no modelo final
apresentavam multicolinearidade. Para tanto, obteve-se o gréfico de relacéo

linear, do tipo “network-plot”, no qual as relacdes lineares entre as variaveis estéo
dispostas de maneira visual.
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Figura 13 - Relagao linear entre os descritores obtidos no modelo para atividade de inibigéo do
transportador de dopamina.
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Legenda: descritores com relacdes lineares (positivas e negativas) estdo mais préoximos.
Relacéo linear positiva é azul enquanto relacao linear negativa é representada vermelha,
sendo a intensidade e opacidade da cor proporcional a intensidade da relagéo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5 Random Forest - descritores interpretaveis

Um modelo inicial foi obtido, utilizando os 67 descritores com alguma
interpretabilidade quimica, como: numero de carbonos presentes, ligacdes
duplas, ligacdes rotacionaveis, estado eletronico de heteroatomos e entre outros.
Destes considerados, foram filtrados os mais relevantes para a predicdo da
atividade, relevancia atribuida conforme método de impureza do proprio

algoritmo para, finalmente, se obter o modelo final.

A tabela 7 dispde as métricas utilizando todos os descritores iniciais para
a construcdo de um modelo inicial. Este, por sua vez, foi utilizado para filtrar os
principais descritores em ordem de importancia atribuidas por RF, e a partir de

entdo reduzir a dimensionalidade da matriz de descritores.
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Tabela 7 - Resumo das métricas obtidas no modelo inicial
Transportador Grupo #Descritores R2 RMSE MAE
Dopamina Treino 67 0,898 0,335 0,264
Dopamina Teste 67 0,832 0,436 0,374
Norepinefrina Treino 67 0.935 0.293 0.230
Norepinefrina Teste 67 0.712 0.406 0.350
Serotonina Treino 67 0,89 0,339 0,261
Serotonina Teste 67 0,075 0,593 0,44

Fonte: Dados do autor

Figura 14 - Relacao entre valores preditos e experimentais para a atividade inibitéria de recaptura

de dopamina.
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Legenda: A esquerda esta a relac&o entre os valores experimentais e preditos referentes as
estruturas utilizadas na construcdo do modelo, ou grupo treino. A direita esta a relagéo entre os
valores experimentais e preditos referentes as estruturas néo utilizadas na construgdo do

modelo, ou grupo teste. Fonte: elaborado pelo autor.
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Obteve-se finalmente, um modelo utilizando os descritores filtrados

anteriormente e as respectivas métricas estédo dispostas na tabela 8.

Tabela 8 - Resumo das métricas obtidas no modelo final, com os descritores filtrados

Transportador Grupo #Descritores R? RMSE MAE
DOPAMINA TREINO 10 0,863 0,362 0,277
DOPAMINA TESTE 10 0,817 0,398 0,304
NOREPINEFRINA TREINO 15 0,922 0,301 0,239
NOREPINEFRINA TESTE 15 0,737 0,388 0,337
SEROTONINA TREINO 9 0,847 0,365 0,285

SEROTONINA TESTE 9 0,104 0,586 0,437

Fonte: Dados do autor

4.5.1 Support Vector Machine — com todos os descritores

Com o propostio de explorar a técnica, bem como comparar diferentes
métodos para abordagem do problema, foram elaborados modelos a partir do
método de SVM do tipo radial, com 267 descritores iniciais, 0s mesmos utilizados
no modelo RF completo. As métricas de performance podem ser observadas na
tabela 9.

Tabela 9 - Métricas obtidas utilizando Support Vector Machine

Modelo Grupo R2 RMSE MAE
Dopamina Treino 0,811 0,395 0,224
Dopamina Teste 0,799 0,418 0,355

Norepinefrina Treino 0,784 0,458 0,355
Norepinefrina Teste 0,601 0,487 0,406
Serotonina Teste 0,024 0,613 0,503
Serotonina Treino 0,845 0,486 0,388

Fonte: Dados do autor
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4. DISCUSSAO

5.1 Escolha dos softwares

KNIME, do inglés “Konstanz Information Miner” € um software que possui
ambiente modular e visual, utilizado na elaboracgao de fluxos de processamento,
manipulagao e visualizagao de dados. Este software integra diversos algoritmos
e ferramentas utilizadas para problemas de regresséo/predi¢cao ou classificagao
de dados. Opera a partir de “nds” ou "nodos” que representam etapas unitarias
e modulares, as quais possuem funcdes especificas na manipulacdo e
processamento dos dados e que podem ser configurados conforme o objetivo do
usuario. Um né é interligado a diversos outros ndés e é possivel, dessa maneira,
automatizar longos processos. Uma de suas principais vantagens, além de se
tratar de um software open-source (i.e., uso gratuito) € a sua caracteristica visual
e intuitiva, sem necessitar de conhecimentos aprofundados e especificos de
programacao. Utilizando o KNIME € possivel realizar, por exemplo, de maneira
muito simples e automatizada, a conversdo entre os diversos formatos de
arquivos para representacao estrutural de moléculas como SMILES ou MOLFile.
(BERTHOLD, 2009). Este software foi utilizado para a transformacéo entre os
diversos formatos das estruturas (SMILES, MOLFile) bem como utilizado no filtro

inicial dos descritores com variancia proxima de (0) zero.

Para o calculo dos descritores foi utilizado o software Padel, que por sua
vez, também é um gratuito e oferece uma interface em Java bastante simples e

amigavel para o usuario.

A linguagem de programacao R possui grande relevancia no contexto de
guimiometria, devido a sua ampla gama de funcionalidades e ferramentas
presentes nos diversos pacotes presentes. Estes pacotes ou bibliotecas, do
inglés “library” sdo geralmente criados pela propria comunidade usudria da
linguagem, bem como também € gratuito e totalmente acessivel em diferentes
sistemas operacionais (WEHRENS, 2010). Todos os modelos para predicdo e

graficos utilizados neste trabalho foram obtidos utilizando a linguagem R.
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5.2 Estrutura e analise inicial dos dados

E possivel observar na figura 5 que a distribuicdo dos valores esta de
acordo com as boas praticas de desenvolvimento de modelos QSAR,
abrangendo valores na faixa de, pelo menos, 3 unidades logaritmicas. O boxplot
dos valores de inibicdo também nos permite chegar & mesma concluséo e ele
nos da ainda mais uma informacéo relevante, de que é possivel que existam
outliers com relagéo aos valores obtidos de pKi e que séo um alerta na conducao
do estudo.

Observa-se no heatmap (figura 6) que as maiores correlacdes lineares
estdo presentes para a resposta biolégica ligada ao transportador de dopamina
uma vez que visualmente as cores estdo mais proximas de tons de vermelho nas
células. Essa informacéo € de grande relevancia na constru¢cdo de um modelo
assumindo-se relacao linear entre os descritores e a variavel dependente, visto
gue é possivel visualizar no préprio heatmap que as relacdes lineares entre os
descritores e as respostas bioldgicas ndo sdo tdo intensas. E importante
destacar que correlacdo, nesse caso estritamente linear, nado significa
necessariamente causalidade, porém nos da uma ideia de como os descritores
presentes estdo relacionados entre si. Dadas essas informacdes iniciais, é
esperado um modelo linear mais robusto utilizando a resposta dopaminérgica, o
gue realmente foi confirmado ao longo do desenvolvimento do estudo, dadas as
maiores meétricas utilizadas na validacdo dos modelos obtidos — R2, RMSE e
MAE (tabela — para os grupos teste e treino no modelo linear para este

transportador.

Dada a condicdo de nédo-linearidade, que ndo € incomum na literatura,
empregou-se, posteriormente, técnicas adequadas com o objetivo de construir
um modelo robusto a relacbes nao-lineares entre a variavel dependente
(atividade antidepressiva in vitro) e variaveis independentes/matriz de
descritores (MICHIELAN; MORO, 2010).

5.3 Andlise dos dados farmacocinéticos

Todas as moléculas presentes nesse estudo apresentaram alta absorgéo

gastrointestinal, classificados como “High” no parametro “Gl Absorption”, além
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de alta permeacéo da barreira hematoencefélica, ou seja, 73 das 77 moléculas
foram classificadas como “BBB permeant”. Tal parametro farmacocinético é de
grande valia para um potencial candidato a farmaco com atividade
antidepressiva, visto que seu mecanismo de acdo se d4 no sistema nervoso
central. Por se tratar de uma classe de compostos com atividade antidepressiva
in vitro, as possiveis capacidades de absorcdo no trato gastrointestinal bem
como permeabilidade da barreira hematoencefalica mostram-se inicialmente

promissoras.

Ap6s o calculo e processamento de todas as moléculas, é possivel
visualizar de forma interativa os resultados que dizem respeito a predi¢cao da
capacidade de atravessar a barreira hematoencefalica e facilidade de absorcéo
gastrointestinal, contemplados neste trabalho (DAINA et al., 2017).

Alguns compostos presentes no estudo foram classificados pelo método
ESOL da plataforma SwissADME como moderadamente soluvel com valores de
logP calculados que entram na faixa de 3 a 5, e o restante classificados como
solliveis, com valores que vao de 1 a aproximadamente 3,5 (p = 1'1° para o teste-
t de Welch com intervalo de confianca de 95% e hipotese nula da diferenca das

médias ser zero).

Em relacéo a possivel inibicdo de enzimas da familia CYP, foi observado
gue a maior parte dos compostos possui potencial perfil inibitorio para CYP1A2,
CYP2D6 e CYP3A4, o que representaria um risco de interacdo entre diversos
medicamentos que sdo extensivamente metabolizados por estas vias. Nao
obstante, o conhecimento sobre 0s compostos serem substratos ou né&o
substratos da glicoproteina P é fundamental para entender se ha a possibilidade
de efluxo ativo da parede gastrointestinal para o limen ou, também, pelo ativo
do sistema nervoso central, comprometendo diretamente o acesso do farmaco
ao alvo molecular e seu mecanismo de acdo (VAN WATERSCHOOT et al.,
2011).

5.4 Andlise do Método Minimos Quadrados Parciais

E possivel observar pelos valores de R?, RMSE e MAE dos modelos

obtidos que todos performaram de maneira insatisfatoria, assumindo-se relagdes
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lineares entre a variavel biol6gica e os descritores. Tanto para o grupo treino
guanto para o grupo teste os modelos ndo sdo preditivos e, portanto, ndo €
possivel inferir nenhuma informacgéo relevante do ponto de vista quimico e/ou
estrutural. Pode se dizer que, por se tratar de R2 < 0.5 e os altos valores de
RMSE, correlagbes sdo espurias entre os descritores selecionados e a atividade
predita .

Como exemplo da aplicacdo de QSAR na predicdo de toxicidade
VOTANO (2004), dada a grande variedade de mecanismos e interagoes, a
resposta biolégica nem sempre sera proxima da linear. Com a finalidade de
estabelecer modelos ndo-lineares, o autor empregou técnicas alternativas como
Redes Neurais Atrtificiais e k-Vizinho-Mais-Préximo, sendo pioneiro no emprego
de técnicas nao-lineares na predicéo de toxicidade. Neste trabalho utilizou-se a
metodologia Random Forest e SVM para abordar o problema.

5.5 Discusséo de Resultados Modelo Completo

No modelo construido em relacdo a dopamina (figura 12) observa-se que
a linha de tendéncia azul esta levemente deslocada em relacdo a linha cinza (a
gual representa se obtivéssemos um modelo teorico perfeito) no grupo treino,
porém significativamente semelhante no grupo teste. Um angulo muito agudo,
por exemplo, pode representar uma superestimacao de valores mais altos e
subestimacao de valores experimentais mais baixos e mesmo assim estar ligado
a um R2 alto. Uma métrica informativa e que contorna esse problema é o CCC,
do inglés “Concordance Correlation Coeficient” (CHIRICO, GRAMATICA, 2011).

Podemos observar os trés descritores mais importantes em cada modelo
e seu respectivo significado fisico-quimico na tabela abaixo (tabela 10) para
compreender quais descritores influenciam na atividade, bem como se ha uma
convergéncia de descritores em comum e simultaneamente relevantes na

predicdo de atividade em diferentes transportadores.
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Tabela 10 - Resumo das métricas obtidas no modelo final, com os descritores filtrados.
Descritores que aparecem em mais de um modelo estdo assinalados

Transportador Descritor Significado

Funcéo de distribuicdo radial — 020 / ponderado pelo
potencial relativo de primeira ionizacéo

Dopamina RDF20I

Funcéo de distribuicdo radial — 020/ ponderada pelo I-

Dopamina RDF20S Estado relativo
Dopamina ATSCES Autocorrelagdo de Broto-Moreau centrada — lag 6/
ponderada pelo I-Estado
Norepinefrina RDE20I Funcéo (_je d_lstrlbwgaq radla_l —_020/~p0nde_rada pelo
primeiro potencial de ionizagéo relativo
Norepinefrina RDE20S Funcao de distribuicdo radial — _020/ ponderada pelo I-
- Estado relative.
Norepinefrina VE3 DT Coeficiente logaritmico dg soma do. altimo eigenvector
da matriz de desvio
. Funcéo de distribuicdo radial - 040/ ponderado pela
Serotonina RDF40E Eletronegatividade relativa de Sanderson
Serotonina RDE40V Funcéo de dlstrlbwc;ap radial - 040/ ponderada pelo
volume relativo de van der Waals
Serotonina RDE20S Funcéo de distribuicdo radial - 020 / ponderada pelo I-

Estado relativo

Fonte: TODESCHINI; CONSONNI, (2009)

As métricas obtidas diferem de maneira significativa entre o grupo teste e
treino, e é possivel afirmar que o modelo de serotonina nao obteve performance
esperada e trata-se de um overfitting. A medida que se aumenta a complexidade
do modelo e dos algoritmos utilizados € possivel que ocorra um fenémeno
conhecido como overfit dos dados. Isso acontece pois 0 modelo essencialmente
se adequa aos erros ou ruidos associados aos dados o que resulta, em ultima
instancia, numa baixa performance na predicdo de dados externos que nao
fazem parte da série treino (JAMES et. al, 2017).

Podemos destacar dois descritores importantes que apresentam
importancia em ambos os modelos, sendo tanto para a predicdo de atividade
frente aos receptores de dopamina e norepinefrina. Destacam-se 0s descritores
RDF20S presentes em todos os modelos obtidos e o descritor RDF20I, presente
nos modelos obtidos para Dopamina e Serotonina, apesar deste Ultimo nédo
possuir valores adequados na predicdo de dados externos. Formalmente, a
funcdo de distribuicdo radial pode ser interpretada como a distribuicdo de
probabilidade em encontrar um atomo num volume esférico de raio R
(TODESCHINI; CONSONNI, 2009). Do ponto de vista quimico sua interpretacéo
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se torna bem inacessivel e portanto, na tentativa de gerar modelos com
descritores mais interpretaveis, prosseguiu-se com a eliminagcédo de descritores

com significados quimicos mais objetivos.

Em relacdo aos resultados apresentados pelo modelo para o
transportador de serotonina h& claramente um overfitting dos dados treino e néo
hé& aplicabilidade nos dados externos, tendo em vista a diferenga na performance
externa (KIRALJ; FERREIRA, 2009).

BN

No que se refere a complexidade das informacfes contidas nos
descritores, a interpretacdo do modelo se torna demasiadamente complicada.
Por exemplo, os descritores presentes no modelo para dopamina como
ATSC6S, AATSC3V, ATSC7I, ATSC1l sédo bidimensionais e relacionados a
autocorrelacdo, baseados em teoria dos grafos, por sua vez resultantes da
estrutura das moléculas presentes, 0 que torna a interpretacéo do modelo muito

dificil do ponto de vista quimico ou mecanistico.

Apesar de atingir os objetivos de capacidade de predicdo dos dados
externos para os transportadores de dopamina e norepinefrina, em vista da
complexidade da intepretacdo adequada do modelo, optou-se pela construcéo
de um segundo modelo, lancando médo da mesma técnica, porém utilizando
apenas descritores que sejam mais simples e interpretaveis, mantendo-se ainda

boa qualidade preditiva.

Com o objetivo de comparar diferentes métodos, o modelo SVM obtido
com o0s 267 descritores iniciais, ndo foi superior em performance quando

comparado ao modelo obtido por RF.

5.6 Discussédo do Modelo RF com descritores interpretaveis

Foi possivel averiguar que as métricas de performance (R2, RMSE) néo
apresentaram mudancas drasticas entre o0 modelo com 67 descritores e o
modelo com apenas 0s mais importantes do modelo anterior e, portanto, pelo
principio da parciménia ou “navalha de Ockham”, o qual estabelece que um
namero menor de descritores que fornece uma melhor interpretabilidade e
capacidade de generalizacdo (HOFFMAN, et. al, 1996), optamos pelo modelo

com um ndimero menor de descritores.



38

Tabela 11 - Resumo das métricas obtidas no modelo final, com os descritores filtrados

Transportador Descritor Significado
Dopamina N_ATOM_LAC Numero de atomos na maior cadeia
alifatica
Dopamina GMIN E-Estado minimo
Dopamina MDEC 14 Distancia molecular entre todos os
carbonos primarios e quaternarios
Dopamina SSSS N Soma do E-Estado para: >N-
Dopamina SH_BA Soma de estados-E para aceptores de
ligacéo de hidrogénio
Norepinefrina SSSS N Soma do E-Estado para: >N-
Norepinefrina N_ROT_BT Numero de ligagdes rotacionaveis,
incluindo ligagBes terminais
Norepinefrina X_LOG_P Lipofilicidade Calculada
Norepinefrina MDEC 14 Distancia molecular entre carbonos
primarios e quaternarios
Norepinefrina MAX_H_BA E-Estado maximo para receptores de
ligacéo de hidrogénio
Serotonina ETA_ETA Composite index Eta
Serotonina N_ATOM_P NUmero de 4&tomos no maior Sistema pi
aromatico
Serotonina ALI_SOLUBILITY Solubilidade calculada pelo método ALI

Fonte: TODESCHINI; CONSONNI, (2009)

Na tabela acima destaca-se o descritor “N_ATOM_LAC” que se refere ao
nuamero de atomos cadeia alifatica principal, indicando possivelmente um
tamanho 6timo na cadeia para a interacdo com o transportador de dopamina.
“‘GMIN” descreve o E-Estado minimo da molécula, e € uma medida relacionada
ao atomo mais eletrofilico na estrutura. Esses dois descritores fisico-quimicos
possuem alta relevancia para a predicdo de atividade biolégica da molécula. O
descritor “SH_BA” que esta relacionado a fortes aceptores da ligacdo de
hidrogénio presentes na estrutura e também possui importancia na predi¢do da

atividade bioldgica.

Para o modelo obtido para atividade no transportador de norepinefrina,
destaca-se ainda o descritor “N_ROT_BT” que diz respeito ao numero de
ligacBes rotacionaveis presentes na estrutura incluindo ligacfes terminais, e o

“XLOGP” que é uma medida de lipofilicidade calculada.
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‘MDEC_14" e “SSSS_N”, que aparecem em ambos os modelos para
dopamina e norepinefrina, estdo relacionados a distancia entre os carbonos
primarios e quaternarios e o estado eletrbnico dos atomos de nitrogénio
presentes na estrutura, respectivamente. Para efeito de ilustracao do significado,
o “E-Estado” calculado para um atomo de carbono aromatico € menor quando
este esti adjacente a um carbono substituido com um grupamento hidroxila e
ainda menor quando o grupo hidroxila esta diretamente ligado ao 4tomo de
carbono, ou seja, o “E-Estado” de um atomo depende diretamente de grupos
eletrofilicos préximos (VOTANO, 2004).

Figura 15 - Representagao do descritor “ssssN”

R

\

Soma dos niveis de E-Estado na molécula N—R

Fonte: VOTANO, 2004 (Adaptado)

N&o é possivel realizar uma intepretacdo para o modelo de serotonina
uma vez que suas métricas de performance, tanto para o grupo treino quanto
para o grupo teste foram insatisfatérias, e, portanto, ndo é um modelo

adequadamente validado.
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5. CONCLUSAO

Pela técnica utilizada, observou-se que modelos que empregavam
Machine Learning em sua composicdo, relacionando a estrutura quimica e
atividade biologica de forma n&o-linear, obtiveram performances muito
superiores a técnicas lineares. No entanto, ndo foi possivel construir um modelo
adequado que relacionasse as caracteristicas fisico-quimicas deste grupo de
moléculas e atividade biolégica para o transportador de serotonina. E possivel
que, diante da técnica empregada, ndo houve a captura dos mecanismos
relevantes para a atividade biologica neste transportador e metodologias mais
robustas de QSAR, a citar COMFA/CoMSIA podem ser alternativas adequadas
nesse caso, assim como a necessidade de mais estruturas quimicas presentes

na elaboracao do modelo.

As moléculas presentes no estudo apresentaram parametros
farmacocinéticos preditos que se mostram adequados no desenvolvimento de

um novo candidato a farmaco.

Para os diferentes algoritmos e técnicas usadas, RF se mostrou adequado
mesmo quando comparado a outra técnica, neste caso SVM, seja modelagem
ou na predicdo dos dados. Os modelos RF n&o-lineares para dopamina e
norepinefrina concordam do ponto de vista de descritores relevantes para a
predicdo de atividade biolégica, tanto no modelo utilizando a matriz completa de
descritores quanto no simplificado, com destaque a descritores que aparecem

em ambos os modelos:

e Funcao de Distribuicdo Radial “201” e “20S” nos modelos com todos
os descritores calculados, sugerindo uma grande importancia da
estrutura tridimensional na atividade bioldgica;

e Estado eletrénico do(s) nitrogénio(s) presente(s) na molécula;

e Distancia entre carbonos primarios e quaternarios (quando presente)
apontando para um tamanho 6timo da estrutura nos modelos com

descritores facilmente interpretaveis;

Do ponto de vista de capacidade de predi¢do, foi possivel atingir os
objetivos propostos na constru¢cdo de modelos preditivos e com métricas de

performance adequadas quanto a atividade inibitéria dos transportadores de
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dopamina e norepinefrina, com destaque aos modelos referentes ao primeiro e
com descritores convergentes, ou seja, que aparecem em ambos os modelos. O
modelo ndo-linear construido a partir descritores interpretaveis para o
transportador de dopamina performou tdo bem quanto o modelo com todos os
descritores calculados e, portanto, é preferivel devido a sua maior simplicidade

e reducao de demanda computacional.
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Anexo |. Tabela com atividade biolégica in vitro e SMILE da estrutura correspondente

pKi Ki Ki

SMILE correspondente SERT EET [F))AT
CNCC[C@H](Oclcccc2ccececl2)c3cees3 9,30 8,10 6,60
CNCCC(clccceecl)c2ccec3[nH]ccc3c2 7,50 8,00 6,70
CNCCN(clccceecl)c2ccec3[nH]cec3c2 6,40 6,70 6,30
C1CC(CCN1)N(c2cccec2)c3cec4d[nH]cec4c3 6,00 5,90 5,80
C(N(C1CCNCC1)c2ccc3[nH]cce3c2)cdccecc4d 9,10 8,10 7,30
C(N(C1CCCNC1)c2ccc3[nH]ccec3c2)cdccecc4d 8,20 7,20 7,40
C(N(C1CCNC1)c2ccce3[nH]cce3c2)cdccecc4d 7,70 8,00 7,50
C(N(C1CCNCC1)c2ccce3[nH]ncc3c2)c4cceecd 8,90 7,80 7,30
C(N(C1CCNCC1)c2ccce3scece3c2)c4cceccs 7,90 6,70 6,70
Cnlccc2cc(cccl2)N(Ce3ccecec3)C4CCNCC4 8,40 7,60 7,10
CC(N(C1CCNCC1)c2ccc3[nH]ccc3c2)cdcceecs 7,40 5,80 5,80
O=C(N(C1CCNCC1)c2ccc3[nH]cce3c2)cdccecc4d 7,60 6,10 5,40
C(Cclccececl)N(C2CCNCC2)c3ccec4[nH]cec4c3 8,20 7,30 6,80
C(C1CCOCC1)N(C2CCNCC2)c3ccc4[nH]cccac3 7,40 7,40 6,30
FclccccclCN(C2CCNCC2)c3cccd[nH]cec4c3 8,40 7,90 6,90
Fclcc(CN(C2CCNCC2)c3ccec4[nH]ccc4dc3)cecl 8,90 7,90 7,10
Fclccc(CN(C2CCNCC2)c3cec4d[nH]ccc4c3)ecl 8,70 6,60 6,60
N#CclccccclCN(C2CCNCC2)c3cec4[nH]ccc4c3 8,40 8,20 6,30
N#Cclcc(CN(C2CCNCC2)c3ccc4[nH]ccc4c3)cecl 9,60 8,00 7,50
N#Cclccc(CN(C2CCNCC2)c3ccc4[nH]ccc4c3)ccl 8,60 6,00 6,10
NS(=0)(=0)clcc(CN(C2CCNCC2)c3cccd[nH]cccdc3)cccl 8,20 7,10 7,60
COclcc(CN(C2CCNCC2)c3ccc4[nH]cec4dc3)cecl 8,80 8,40 7,10
C(C1CNCCN1c2ccce3[nH]ccc3c2)c4dccececd 7,90 8,10 8,20
C(C1CNCCN1c2cccecec)c3cceccec3 7,80 6,40 6,30
CNclcce(cc1l)N2CCNCC2Cc3cceccec3 7,10 6,30 6,40
Clclcee(cclCI)N2CCNCC2Cc3cccecce3 7,80 7,80 7,10
Cnlccc2cc(ccc12)N3CCNCC3Cc4cececd 8,10 7,30 6,90
NC(=0)clc[nH]c2cce(cc12)N3CCNCC3Cc4ccccc4d 7,00 5,30 6,80
NC(=0)clcc2cc(cecc2[nH]1)N3CCNCC3Cc4cccccd 8,10 6,30 8,50
COclc2[nH]ccc2cc(c1)N3CCNCC3Cc4ccecc4d 7,30 7,30 5,80
Clclc2[nH]ccc2ce(c1)N3CCNCC3Cc4ccccc4d 8,50 7,90 7,00
Fclc2[nH]ccc2cc(c1)N3CCNCC3Cc4cccecd 7,80 8,20 7,80
C(C1CNCCN21c2cnc3[nH]ccc3c2)c4cceecs 7,20 6,60 6,30
C(C1CNCCN21c2ccc3[nH]ncc3c2)c4cceecs 8,90 7,60 7,80
C1CN(C(CN1)c2ccceec2)c3cec4[nH]lncc4c3 7,70 6,70 6,70
C(Cclcccecl)C2CNCCN2c3cec4[nH]ncc4c3 8,40 7,10 7,50
CCCC1CNCCN1c2ccc3[nH]ncc3c2 7,80 7,40 7,20
CCC[C@H]1CNCCN1c2ccc3[nH]ncc3c2 8,20 6,80 6,10
CCC[C@@H]J1CNCCN1c2ccc3[nH]ncc3c2 7,50 7,50 7,60
CCCCCI1CNCCN1c2ccce3[nH]nce3c2 8,40 7,10 7,50



CC(C)CC1CNCCN1c2cce3[nH]ncc3c2
C(C1CCCCC1)C2CNCCN2c3ccc4[nH]ncc4c3
COCC1CNCCN1c2ccc3[nH]ncc3c2
CCOCCI1CNCCN21c2ccce3[nH]ncec3c2
COCCCI1CNCCN21c2ccce3[nH]ncec3c2
C(C1CCOCC1)C2CNCCN2c3ccc4[nH]ncc4c3
C(C1CCOCC1)[C@H]2CNCCN2c3ccc4[nH]ncc4c3
C(C1CCOCC1)[C@@H]2CNCCN2c3ccc4[nH]ncc4c3
Fclc2[nH]ccc2ec(cl)C(=0)C3(Ccdcecececcd)CCNC3
CCCC1(CCNC1)C(=0)c2cc(F)c3[nH]ccec3c2
CC(C)CC1(CCNC1)C(=0)c2cc(F)c3[nH]cce3c2
CCOCC1(CCNC1)C(=0)c2cc(F)c3[nH]ccc3c2
CCCCC1(CCNC1)C(=0)c2cc(F)c3[nH]ccc3c2
CC(C)CCC1(CCNC1)C(=0)c2cc(F)c3[nH]cce3c2
CC(C)(C)CCCL(CCNC1)C(=0)c2cc(F)c3[nH]cce3c2
O=C(clccc2[nH]ccc2cl)C3(Cedececcd)CCNC3
Cclcce(cclCl)C(=0)C2(CCC(C)(C)C)CCNC2
CC(C)(C)CCC1(CCNC1)C(=0)c2cce(Che(Clye2
CC(C)(C)CCC1(CCNC1)C(=0O)c2cc(F)c(Clhe(Clhyc2
CC(C)(C)CCC1(CCNC1)C(=0O)c2cc(Clyc(Cl)s2
CC(C)(C)CCC1(CCNC1)C(=0)c2cce(Che(Chn2
CC(C)(C)CCC1(CCNC1)C(=0)c2cce(N)ce(Clhe2
CC(C)(C)CCC1(CCNC1)C(=0O)c2cnc(N)e(Clyc2
CC(C)(C)CCC1(CCNC1)C(=0)c2cce3[nH]ncc3c2
CC(C)(C)CCC1L(CCNC1)C(=0)c2cc3c(s2)cccece3
CC(C)(C)CCC1(CCNC1)C(=0)c2cc3c([nH]2)ceece3
CC(C)(C)CCC1L(CCNC1)C(=0O)c2ccc3ccececee3dn2
Cclccece2nce(cecl2)C(=0)C3(CCC(C)(C)C)CCNC3
O=C(clccc2[nH]ccc2cl)C3(Cedececcd)CCNCC3
O=C(clccc2[nH]ccc2cl)C3(Cedcececcd)CNC3
O=C(clccc2[nH]ccc2cl)C3(Cedcececcd)CCCNC3
O=C(clccc2[nH]ccc2cl)C3(Cedececcd)CCCCNC3
CCCCC1(CCCN1)C(=0)c2ccce3[nH]cce3c2
CCCCC1(CCCN1)C(=0)c2cc(F)c3[nH]ccc3c2
CCCCC1(CCCN1)C(=0)c2ccc(Clhe(Che2
CCCCC1(CCCN1)C(=0)c2cce(N)ce(Clhyce2
CC(C)(C)CCCC1(CCCN1)C(=0)c2cc3c([nH]nc3)cc2
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7,80
6,50
6,30
6,50
6,80
7,40
6,00
7,30
7,90
7,80
8,10
7,10
8,20
8,80
9,10
8,10
7,90
8,20
8,00
8,70
8,00
8,50
7,20
8,10
8,90
8,60
8,40
9,00
8,00
6,10
7,20
6,60
8,60
8,40
7,80
8,20
8,50
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