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Resumo
Investigou-se as relagdes entre parametros calculados por métodos quéanticos semi-empiricos e a

atividade anti-ulcera de compostos diterpenos naturais e sintéticos, e de 4-fenil 2-guanidinotiazéis com
varias substituigdes. A geometria utilizada para o calculo das propriedades moleculares foi obtida por
analise conformacional, nos minimos de energia potencial rotacional encontrados para os compostos. O
conjunto de dados obtidos foi submetido a uma selecéo de variaveis com ferramentas de analise
estatistica e de reconhecimento de padrdes para determinar quais tinham capacidade de modelagem
das atividades bioldgicas in vivo ou in vitro. Com estas variaveis selecionadas foram realizadas
classificagbes dos grupos mais ou menos ativos com analise hierarquica de agrupamentos (HCA) e por
analise por componentes principais (PCA); regressées multivariadas por minimos quadrados parciais
(PLS); e treinamentos de redes neurais para reproduzir os grupos de atividade e os valores de atividade
determinados experimentalmente. A técnica de classificagdo PCA foi a que deu os melhores resultados,
com até 93% de acerto do grupo ao qual pertence o composto. As classificagdes com redes neurais sao
muito boas, as predi¢des sado razoaveis. As regressdes PLS tiveram desempenho bom, tanto as
atividades in vivo e in vitro. As regressoes obtidas com redes neurais sdo complementatres, com 6timas
classificagbes e previsdes razoaveis. O estudo das relagdes entre a estrutura quimica e a atividade
bioldgica revelou que a regido do grupo guanidina dos compostos guanidinotiazéis € muito importante
para sua atividade bioldgica. As variagdes de carga nos atomos, e o volume dos substituintes nesta
regiao determinam a classificagdo dos compostos nos grupos mais ou menos ativo nos modelos
obtidos.

Palavras-chave: métodos semi-empiricos, regressdo multivariada, redes neurais.



Abstract

It has been investigated that the relationship between calculeted semi-empirical parameters and anti-
ulcer activity of natural diterpenes and sintetic ones, as well as of a group of 4-fenil 2-guanidinotiazoles.
The geometry employed for molecular property calculations was found by conformational analysis,
corresponding to calculated minimum rotational potential energy surface of the coumpounds. The data
set was submited to variable selections using statistical analisis tools, in order to determinate which has
modeling capability for biological activities in vivo and in vitro. With these variables we classified high
active and low active sets by hierarquical cluster analisis (HCA), and by principal componenets analysis
(PCA). Multivariated were done regressions by parcial least squares (PLS). Neural network (NN) was
also employed. PCA resulted the best results, with 95% of correct classifications. The NN classifications
where very good, but their predictions were reasonable. The PLS regression was also satisfactory, for in
vivo or in vitro activities. The structure activity study of the guanidinotiazoles demonstrated that the
guanidine region is most important to its biological activity. The charge variation in atoms near this
region, or the Van der Walls volum of the substitutes of this region where important to the correct
classification in the high and low activity set in the obtained models.

Keywords: semiempirical methods, multivariate regression, neural network.
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Abreviacdes utilizadas

o -Polarizabilidade Molecular calculada por expansdo do momento de diplo.
o -Polarizabilidade Molecular calculada por expansdo da energia total.
paP -Hiperpolarizabilidade de primeira ordem calculada por expanséo do

momento de dipolo.
pE -Hiperpolarizabilidade de primeira ordem calculada por expanséo da

energia total

AH? -Entalpia-padrao de formacao.

€HomMo -Energia do HOMO.

€LUMO -Energia do LUMO.

T -Hiperpolarizabilidade de segunda ordem calculada por expansao do

momento de dipolo.
Y -Hiperpolarizabilidade de segunda ordem calculada por expansao da

energia total.

u -Momento de dipolo total.

Th -Momento de dipolo calculado com os orbitais hibridos.
[Thaal -Momento de dipolo calculado com cargas pontuais sobre os atomos.
A -Angstrom.

A3 -Angstrom cubico.

ADP -Difosfato de adenosina.

AM1 -Austin Model 1.

AMP -Monofosfato de adenosina.

ATP -Trifosfato de adenosina.

CHELP -Charge from eletrostatic potential.

Cl -Configuration interaction.

CoMFA -Comparative molecular field analysis.

CPU -Central processor unit.

DNA -Acido desoxiribonucléico.

FHoMO -Densidade eletrdnica em HOMO sobre o n-ésimo atomo.
FLuMo -Densidade eletrdnica em LUMO sobre o n-ésimo atomo.
GAMESS -General atomic and molecular eletronic structure system.

HAM/3 -Hydrogenic atoms in molecules version 3.
HCA -Hierarchical cluster analisys
HF -Hartree-Fock.



HOMO -Highest occupied molecular orbital
ICsx0 -Concentracdo molar de substancia capaz de provocar 50% de

inibicdo enzimatica.

LUMO -Lowest unoccupied molecular orbital.

Mb -Megabyte

MHz -MegaHertz

MINDO3 -Modified intermediate neglect of diatomic overlap version 3.
MM2 -Molecular mechanics 2.

MNDO -Modified neglect of diatomic overlap.

MOPAC -Molecular orbital package.

PC -Principal component.

PCA -Principal component analysis.

PDB -Protein data bank.

PLS -Partial least square.

PM3 -Parameterized method 3.

PRESS -Predictive residual sum of squares.

Q,°"EP-Carga calculada como derivada do potencial eletrostatico no n-ésimo atomo da

molécula.

QM -Carga de Mulliken no n-ésimo atomo da molécula.
QSAR -Quantitative structure-activity relationships.

r -Coeficiente de correlagao.

RMS -Root mean square.

SCF -Self-consistent field.

SDEP -Standard error of predictions.

STO -Slater-type orbital.

uv -Unidade de variancia.

Vdwyv -Volume de van der Waals.

VL -Variavel latente.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Motivagao do projeto
O custo de desenvolvimento de uma nova droga envolve o investimento de cerca de US$

300 milhdes e requer 12,4 anos de pesquisa, segundo informagao divulgada pelo Centro de
Desenvolvimento de Drogas dos EUA. Para o desenvolvimento de um novo agroquimico,
cerca de trinta mil novos compostos estdo sendo sintetizados e testados. Os custos de
desenvolvimento de novos produtos quimicos com aplicagdo comercial tém requerido o
investimento crescente de recursos e muitos anos de pesquisa.

O Brasil pode se transformar dentro de pouco tempo num dos maiores produtores de
medicamentos do mundo. A industria farmacéutica devera investir perto de 1,3 bilhdo de
ddlares na modernizagcido, ampliagdo e implantagao do novas fabricas entre 1997 e o0 ano
2000. O resultado acumulado do investimento desde 1992 até o ano 2000 tera sido de 2
bilhdes de ddlares. Ao invés de cortar postos de trabalho, como a grande maioria das
industrias vém fazendo nos ultimos anos, a de medicamentos elevou seu nivel de emprego
a taxa de 9,4% entre 1992 e 1996.

Diversas multinacionais estdo fechando unidades fabris na Europa e mesmo nos EUA para
concentrar a produgéo no Brasil. As empresas montam aqui novas fabricas voltadas
basicamente para exportagdo. Toda essa movimentacgao indica que o Brasil pode
transformar-se num dos maiores exportadores de medicamentos do mundo.

Alguns fatores, entre outros, justificam o atual interesse de investir no Brasil: A exploséo do
comeércio regional desde a formagao do Mercosul, o tamanho do mercado interno brasileiro
€ as boas perspectivas de comércio exterior com a Unido Européia e com todas as
Américas, por intermédio da Alca. Daqui os laboratérios americanos podem colocar seus
produtos ndo s6 no Mercusul como também na Unido Européia, sem as barreiras que
encontram em seu pais de origem por conta da rivalidade dos blocos econdmicos.

Os especialistas sdo unanimes em dizer que o Brasil reune condigbes muito especiais, no
grupo dos paises emergentes, para se tornar um grande centro produtor de medicamentos.

Mais do que a China e os tigres do Sudeste asiatico, o pais oferece — apesar dos problemas
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infra-estruturais e administrativos rotulados de Custo Brasil — um conjunto variado de
vantagens para os fabricantes no setor. Entre elas estdo a capacidade de consumo, a
localizacao geografica privilegiada para exportagéo para o Primeiro Mundo, a inser¢ao no
bloco do Mercosul, a qualificagdo da mao-de-obra, a abundancia de matérias primas e a
existéncia de um parque manufatureiro razoavelmente moderno e competitivo para o
fornecimento de insumos, sem contar o fato de a economia brasileira estar atravessando
uma fase de estabilidade monetaria como ha muitos anos n&o se via'.
Tendo em vista esta situagao, a necessidade de aumentar a eficiéncia de pesquisa e reduzir
seus custos € indispensavel desenvolver métodos ageis, com a utilizagdo de novas
ferramentas de trabalho. Uma das opgdes de aumento da eficiéncia nas pesquisas € a
utilizagao intensiva de informatica, ou seja, modelagem molecular com ajuda de
computadores, no caso do trabalho quimico. O desenvolvimento de modelagem molecular
ou Planejamento de Droga com Ajuda de Computador (CADD, Computer Aided Drug
Design) esta chegando ao nivel de ser empregado rotineiramente em industrias quimicas e
farmacéuticas na criacdo de novos produtos para um mercado sempre muito competitivo "
O estudo de relagbes entre a estrutura e atividade, e relagcbes entre a estrutura e
propriedade é de grande importancia na quimica e na bioquimica modernas. O
desenvolvimento de QSAR (Quantitative Structure Activity Relationship) e QSPR
(Quantitative Structure Properties Relationship) esta transformando a busca por compostos
com determinadas caracteristicas usando intuicdo quimica e experiéncia para uma maneira
matematicamente quantificada e computadorizada. Uma vez determinada a relagéo entre
uma estrutura ou propriedade com a atividade desejada, qualquer composto, inclusive os
ainda n&o sintetizados, podem ser avaliados no computador para selecionar a estrutura com
a propriedade de interesse. Assim é possivel escolher os compostos mais promissores para
sintese em laboratorio.
Pretendemos trabalhar nesta area de modelagem molecular, ou CADD, pois acreditamos
haver grandes possibilidades de desenvolvimento no setor, seguindo os passos do enorme

salto dado pelo desenvolvimento de hardware e software, que tem tornado possivel a
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aplicagao pratica de métodos tedricos inviaveis num passado préximo em fungao da enorme
quantidade de calculo matematico envolvido. Ao nosso entender esta € uma area de
pesquisa vital para o progresso futuro e que deve ser desenvolvida pelos grupos voltados ao
interesse doméstico , sob pena de eterna dependéncia de politicas externas , ou aumento
do atraso no setor.
Para obter boas correlagbes entre uma propriedade ou estrutura e a sua atividade biolégica
é fundamental que se utilizem descritores apropriados, indiferentemente se eles vém de
origem tedrica, empirica, ou derivados de medidas experimentais facilmente obtidas das
estruturas. Muitos dos descritores refletem propriedades moleculares simples, e podem
ajudar na compreensao da natureza fisico-quimica da atividade/propriedade sob
consideragéo.

O desenvolvimento de algoritmos eficientes tém ajudado na rotina de calculo mecanico-
quantico. Novos métodos semi-empiricos resultam valores realisticos de grandezas
moleculares obtidas por modelos de mecanica quantica em tempos razoaveis de
computagao. Assim a quimica quantica € uma nova e atrativa fonte de descritores que pode,
a principio, expressar todas as propriedades eletrénicas e geométricas de uma molécula, e
suas interagbes com o ambiente, fornecendo uma visdo mais detalhada e acurada dos

efeitos eletronicos que os métodos empiricos”

1.2 Objetivo do projeto
Este trabalho tem como obijetivo final o desenvolvimento de um modelo capaz de prever as

alteragdes na atividade biolégicas causadas por modificagdes na estrutura quimica de
compostos, para sugerir modificacdes nas estruturas quimicas das moléculas estudadas
que aumentem sua poténcia farmacoldgica. Este objetivo final, bastante ambicioso, foi
dividido em objetivos menores a serem cumpridos em cada etapa do projeto.

O objetivo inicial foi a familiarizagdo com o ambiente computacional, que usa programas, e
sistemas operacionais diferentes, espalhados por diversos computadores. Os dados tém
que ser transferidos inimeras vezes entre as partes do sistema para obter os resultados

finais da analise.
O segundo objetivo foi realizar todo o processo de analise conformacional, sele¢ao de
variaveis com capacidade de modelagem, e obtencao dos resultados; para um grupo
pequeno de compostos, facil de manipular e compreender o que realmente foi feito. Faz

parte desta etapa o desenvolvimento de programas capazes de encontrar os dados
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relevantes nos arquivos de saida de cada programa de calculo quéantico e formatar para
entrada dos programas estatisticos.
O terceiro objetivo foi estender a metodologia a um grupo maior de compostos, para
obtencao de relagbes com maior significancia estatistica. A série dos compostos 4-fenil-2-
guanidinotiazdis foi escolhida na literatura para objeto do estudo, por ter atividade correlata
aos compostos escolhidos como “piloto”. A escolha dos compostos foi orientada em fungao
da atividade, havia disposi¢gao em continuar o estudo dos medicamentos anti-ulcera, por ser
uma doencga realmente muito difundida no mundo todo.

O quarto objetivo € comparar os resultados obtidos com as informagdes disponiveis na
literatura sobre os estudos de SAR (Structure Activity Relationship) e QSAR para avaliar os
avancgos na compreensao das relagdes entre a estrutura quimica e a atividade biolégica dos

compostos. A utilizagdo deste conhecimento na previsédo de atividade, ou classe de

atividade, em outros compostos a partir de parametros calculados com os mesmos métodos

guanticos deve ser pensada como consequéncia dos resultados obtidos, num processo de

realimentacao entre os experimentalistas, que efetivamente produzem novos compostos e

quantificam as atividades no meio biolégico, e os tedricos, que podem auxiliar o processo
com as conclusdes do seu trabalho. O intercambio é imprescindivel, principalmente do ponto

de vista tedrico, ja que a inclusdo de novos compostos, ou a descoberta de diferentes
modos de ag¢ao pode validar, ou invalidar, relagcdes aparentemente estabelecidas.

1.2. Estudos Preliminares
1.3.1. A Glcera e o tratamento clinico da doenca

Aproximadamente cinco milhdes de pessoas sofrem de Ulcera péptica nos EUA , um
grande problema clinico. Associado ao custo do tratamento da doenga ha o prejuizo na
produtividade e o desconforto do doente.

Um quadro da distribui¢do sociodemografica da doenga foi tragado durante o ‘National
Health Interview Survey’ em 1989, quando foi distribuido um questionario sobre doengas
gastrointestinais para 41.457 pessoas escolhidas ao acaso . Os resultados mostram que
10% dos adultos residentes nos EUA tém relatos que diagnosticam ulcera , e um tergo
destes reportam caso de Ulcera no ultimo ano . Idade avangada , pouca instrugéo , baixa
renda familiar e tabagismo sdo apontados como fatores de risco independentes . Ulcera
gastrica e duodenal afetam indistintamente ambos os sexos . Ulcera do duodeno é mais
frequente em idividuos brancos que em nao brancos , ocorrendo o inverso em ulcera
gastrica.

O tratamento da doenca geralmente € feito com um com um coquetel de medicamentos
. Como supressores de secregdo gastrica, antagonistas do receptor H2-histaminico,
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usam se drogas como Cimetidina (Tagamet), Ranitidina (Zantac) e Famotidina (Pepcid).
Também atuam na secrecao gastrica os supressores da bomba de acido, o patamar final
da produgéo de acido no estbmago. O FDA (Federal Drug Administration), orgao norte
americano que controla os medicamentos, aprova o uso de Omeprazol para este fim.
Para prote¢cao da mucosa gastrica sao utilizados o Sucralfato (Caralfato) e Misoprostol
(Citotec), este ultimo uma prostaglandina sintética produzida normalmente pelo
organismo. Para este fim também s&do os medicamentos geralmente usados sem
prescricdo médica ¥, os Antidcidos e Subsalicilato de bismuto, que também é capaz de
combater também H.Pylori. Para combate efetivo de H.Pylori, até a erradicagéo, devem
ser usados diversos antibioticos .

1.3.2. A fisiologia celular da secrecdo gastrica

A fonte da secregédo de ions H* no organismo s&o as células parietais, ou oxinticas. O
maior passo dado nesta descoberta foi a habilidade de separar uma suspensao
relativamente pura de células parietais com a utilizacdo de enzimas que rompiam o
contato entre as células para centrifugacao diferencial. As evidéncias de que as células
isoladas tinham atividade secretora foram obtidas indiretamente através da taxa de
aminopirina marcada nos canaliculos em relagdo ao meio (uma medida da acumulagéo
de H* nos canaliculos), da aparéncia morfologica caracteristica das células secretoras
vistas ao microscépio eletrdnico, e 0 aumento do consumo de oxigénio em resposta a
estimulantes de secregéo de H* in vivo conhecidos.

Os estudos mais abrangentes foram realizados com células parietais caninas. Acetilcolina
e histamina claramente estimulam a acumulagéo de H*, consumo de oxigénio, e adog&o
das caracteristicas morfolégicas de uma célula parietal secretora ativada. Gastrina € um
estimulante fraco. Demonstrou-se, todavia, que combinagdes de histamina e acetilcolina,
histamina e gastrina, ou gastrina e acetilcolina resultavam em maior acumulacao de
aminiprina que as devidas ao efeito aditivo. Posteriormente, a agdo de acetilcolina pode
ser bloqueada especificamente por atropina, e a de histamina por cimetidina. Estes
resultados permitiram a formulacao da hipétese que haviam trés receptores nas células
parietais: para histamina, acetilcolina e gastrina.

1.3.3. A farmacodindmica celular da secrecdo gastrica

Durante séculos a neutralizagaéo do acido gastrico foi o Unico alivio para a dor causada
pela ulcera. Estudos do controle fisiolégico da secregéo acida demonstraram que agentes
anti-colinérgicos poderiam interromper este processo. O desenvolvimento de
antagonistas que agem no receptor H2 de histamina forneceu uma classe mais especifica
de inibicdo da secrecao gastrica. Mais recentemente, os benzamidazéis substituidos,
inibidores da H*,K*-ATPase ofereceram um meio muito efetivo de bloqueamento seletivo
da bomba de prétons que é responsavel pela secregao acida nas células da parede do
estdmago. Apesar da secrecdo do acido gastrico dominar o pensamento sobre o
tratamento de Ulcera péptica, a observagdo das maneiras pelas quais a mucosa gastrica
normalmente se protege da destruicao tém sugerido varios agentes citoprotetores. O
reconhecimento do papel da H. pylori nas gastrites, contribuindo no processo ulcerativo
do estdmago e duodeno, teve importancia para o desenvolvimento de uma estratégia no
combate de ulceras e prevencao da sua recorréncia.

A fisiopatologia da doenca acido-péptica pode ser pensada como um desbalanceamento
entre os fatores agressivos (acido, pepsina, infecgéo por H. pylori) e as defesas locais da
mucosa (secrec¢ao de bicarbonato, muco e prostaglandinas). Apesar do tratamento
geralmente se voltar para a reducao dos fatores agressivos, pode se reforgar a defesa do
estdmago e duodeno pela mucosa com os chamados citoprotetores.

A racionalizagdo do uso de agentes que reduzem a acidez gastrica € melhor entendida
em termos da regulacao fisioldgica da secregao acida por células parietais. As trés
principais vias metabdlicas que regulam a secre¢ao acida parietal sao (1) estimulo neural
por estimulagdo do nervo vago, (2) estimulagéo enddcrina por gastrina causada por
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células G antrais e (3) estimulagao paracrina por liberagao local de histamina das células
tipo enterocromafina (ECL).

A estimulag&o vagal e a agdo da gastrina estimulam a liberagdo de histamina de células
ECL paracrinas. A histamina por sua vez ativa os receptores H2 das células parietais que
estdo acoplados a estimulacédo da adenil-ciclase, causando ativacédo da via do AMP
ciclico. Estimulos por gastrina, e muscarinicos, podem agir diretamente nas células
parietais para ativar via sensiveis ao Ca*". O aumento da concentragdo de Ca* no
citoplasma, e a estimulagao das células parietais por agonistas colinérgicos elevam a
niveis quase maximos a secregao acida, sem alteracdo do AMP ciclico. Os antagonistas
do receptor H2 bloqueiam nao s6 os efeitos da histamina como a resposta brusca a
acetilcolina e gastrina, contribuindo portanto para o excepcional efeito clinico destes
medicamentos. Estas observagdes sao consistentes com o fato da acetilcolina e a
gastrina poderem estimular indiretamente as células parietais causando a liberagao de
histamina por células paracrinas. A ativacdo da via AMP-ciclico, ou Ca®* dependente, ou
ambas, estimula a ativagdo da H*,K*-ATPase nas células parietais, com sua insergéo na
membrana apical e formacao do canal de secre¢cao, com consequiente taxa se secregao
de H" entre 20 e 40 mEq por hora. O resultado final é a acumulagdo de H* no estdmago
numa concentragao aproximada de 0,1N. Um aumento na permeabilidade da membrana
apical para K" e CI"acompanha a ativagdo da bomba de protons.

Esta é a explicagdo para os resultados modestos de inibicado dos medicamentos anti-
colinérgicos, da impressionante reducao da secregao acida por antagonistas do receptor
H2, e dos efeitos da neutralizagdo do HCI com anti-acidos na manuten¢ao do pH
estomacal. Inibidores covalentemente ligados a H*,K*-ATPase, como omeprazol, inibem a
secregao acida, o patamar final e comum entre os mecanismos de secregao gastrica.

Prostaglandinas, por inibirem a atividade estimulante da histamina sobre a adenil-ciclase
das células parietais, reduzem a atividade através da via AMP-ciclico histamina
dependente citada, e portanto reduz a secrec¢do acida. Prostaglandinas também
estimulam a secrecédo de muco e bicarbonato por células epiteliais superficiais
adjacentes, contribuindo para os efeitos citoprotetores das prostaglandinas endégenas da
série E, e dos efeitos protetores de analogos de prostaglandinas E1 estaveis, como o
misoprostol. A importancia do papel tonificante das prostaglandinas na citoprotegéo &
manifestada pela ag&o ulcerativa das drogas anti-inflamatérias ndo esteroidais (NSAIDs),
inibidoras da sintese de prostaglandinas. "

Aparentemente todas as membranas tém associado pelo menos um mecanismo de
transporte acoplado ao ATP. Esta generalizacao € estritamente verdadeira para
membranas plasmaticas de eucariotos e procariotos, e parece valer para a maioria ( se
nao a totalidade) das membranas das organelas dos procariotos. Estas ‘bombas de ions’
podem ser classificadas em uma de duas categorias, por qualquer um dos critérios
comumente utilizados™..

Até o momento, é conhecido apenas uma classe exemplo de enzimas do Tipo-l com a
fungéo de transportar ions, a deslocadora de prétons reversivel ATPase da mitocéndria
(FoF+1), dos cloroplastos (CFqF+), e de bactérias (B FoF4). Na segunda categoria, Tipo Il,
estdo agrupadas a Na*,K*-ATPase das células plasmaticas animais, a H*,K*-ATPase da
mucosa gastrica, além de outras.

1.3.5. Compostos anti-tilcera inibidores da H',K'-ATPase

A Ulcera é o resultado do desequilibrio entre os agressores (acido, pepsina) e os
protetores (bicarbonato, muco) no estbmago e no duodeno. A reducéo da secregao acida,
por antagonistas do receptor H2, tem mostrado ser util no tratamento da ulcera,
particularmente aquelas da mucosa do duodeno™. Também foram identificadas drogas
que suprimem completamente a secrecao acida por inibicdo da etapa final de
bombeamento de prétons para dentro do estdbmago. Esta inibi¢do leva a uma profunda e
prolongada acloridria, que resulta em taxas de recuperagao substancialmente mais



rapidas que aquelas obtidas com antagonistas de H2 (2-4 semanas contra 6-8
semanas).

16
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A enzima H*,K*-ATPase catalisa o passo final da secrec¢éo acida no estdémago, onde a
histamina é um dos trés mensageiros chave que estimulam a secre¢ao acida (os outros
dois s&o a acetilcolina e a gastrina). O resultado € que a inibigdo da H',K*-ATPase pode
causar uma reducao da secregao acida maior que os antagonistas de H2. Além do mais,
enquanto o receptor H2 é encontrado em tecidos por todo corpo, a H*,K*-ATPase esta
localizada predominantemente nas células parietais do estémago. O inibidor protétipo da
H* K*-ATPase é o omeprazol na figura 1.1, que é reconhecidamente efetivo e parece ser
especifico para a enzima.

O omeprazol contém um grupo sulfinil na ponte que liga o substituinte benzimidazdlico ao
anel piridinico. E quimicamente estavel e desprovido de atividade inibitéria em pH neutro.
Entretanto a um pH igual ou menor que 5, o composto é protonado, o que desloca o
equilibrio quimico no sentido da formagao de acido sulfénico e sulfenamida, que reagem
com o grupo sulfidrila da enzima H*,K*-ATPase (figura 1.2). Ocorre inibigdo completa
quando duas moléculas reagentes derivadas do omeprazol se ligam a cada molécula da

H -
/ O

N CN
S 4 e SO &
H,N N o =N S N/
S=N— | N
H,N _<S (0]

Figura 1.1: Estrutura quimica dos compostos denominados: Zaltidina a esquerda, SHC-28080 ao
centro, e Omeprazol a direita.

enzima por ligacdes dissulfeto.

A distribuigdo seletiva da H*,K*-ATPase e a necessidade de um meio acido para a
formacgao das formas ativas do omeprazol conferem a sua agdo um alto grau de
especificidade. As espécies ativa sdo cations permanentes e estdo concentradas no meio
fortemente acido dos canaliculos da célula parietal, adjacentes a face luminal da enzima-
alvo. A reacdo com a enzima

provoca inibicdo permanente da Acido Sulfenico Sulfenamida Omeprazol
atividade enzimatica in vivo, e a H;C OCHj H;C OCH,
secrecao s6 recomeca apos a = =
insercdo de novas moléculas de *
H* K*-ATPase na membrana

luminal. NH s — N—g

, I \-5=0
Porém o resultado do estudos OH >/
toxicoldgicos por longo periodo, @ H;CO NH
sugerem que a inibicéo OCH; OCH;
prolongada da secregao l/\ SH—Engima

OCH;

gastrica, resultado da inibigdo
irreversivel da H*,K*-ATPase
por omeprazol, pode levar a
sérios efeitos colaterais como 4
carcinoma de estdmago, além N
de elevagao do nivel plasmatico N:<
de gastrina. Neste caso um NH§
inibidor reversivel da H* K- S— Enzima
ATPase seria melhor, ja que

poderia resultar num alivio da OCH;

Ulcera mais rapido que os Complexo Enzima— [nibidor

Figura 1.2: Equilibrio de formacao da espécie
metebolicamente ativa a partir do Omeprazol.
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antagonistas de H2, livre da acloridria prolongada causada por inibidores irreversiveis. O
composto SHC-28080 (figura 1.1) € um inibidor reversivel, em fase de teste clinico, e
parece causar esta acdo no organismo.

Foi relatado o estudo de uma nova série de 4-imidazolil-2-guanidinotiazéis, “liderada” por
zaltidina (figura 1.1), ja utilizados antagonistas de H2 *. Um destes compostos, 4-(2-metil-
1H-pirrol-3-il)-2-(guanidino)tiazol, mostrou atividade anti-secretéria comparavel a da
cimetidina, que é um analogo de zaltidina, sem demonstrar nenhuma atividade como
antagonista H2. O mecanismo da acao anti-secretdria mostrou que se tratava de um
inibidor competitivo, seletivo e reversivel da H*,K*-ATPase, e abriu campo para a
pesquisa do potencial dos 4-substituidos 2-guanidinotiazéis como inibidores reversiveis
da enzima.

1.4. Os compostos estudados.
1.4.1. Compostos derivados de guanidinotiazdis

Os compostos analisados neste estudo tém a estrutura basica mostrada na figura 1.3,
chamados de 4-fenil 2-guanidinotiazois e 4-pirrol 2-R1 tiazol As atividades bioldgicas
reportadas para esta série de compostos sdo mostradas na tabela 1.1, tanto para
atividade in vivo como para atividades in vitro. Estes valores foram utilizados para definir
os patamares em duas classes, muito ou pouco ativo.

Estes compostos ja eram conhecidos como antagonistas de histamina no sitio H2, e
durante o estudo dos derivados sintéticos foi observado que a substituicdo do anel
imidazol por pirrol causava uma grande mudanga no mecanismo de agéo. A partir dai
iniciou-se o estudo do potencial desta classe de compostos como inibidores reversiveis
da H' K*-ATPase.

Apébs a descoberta inicial, tentou-se estabelecer a natureza cinética da inibicao
enzimatica. Experimentos com lixiviagdo mostraram que se tratava de inibicdo reversivel.
Por meio de um grafico de Lineweaver-Burk ficou demonstrado que estes compostos
agiam competitivamente no sitio do potassio da H',K*-ATPase.

Estudos de SAR para esta os 4-fenil 2-guanidinotiazéis foram realizados por LaMattina e
colaboradores, 3

responsaveis pela R

sintese dos

compostos. Foram 1 N H

R '
consideradas trés HoN N \|4 7/ N
partes da molécula | >:N4</ / S
para efeitos de R'HN S 2

estudo. A guanidina, R2

0 grupo substituinte

na posicéo C(4) do A B
tiazol, e o grupo .
tiazol. Flgura 1.3: Esqueleto fundamental da estrutura dos compostos

oL guanidinotiazois: ‘A’ para 48-91, ‘B’ para 1-6.
A substituicao do

grupo guanidina por

um grupo metil ou amino causa uma completa perda da atividade (os compostos em que
esta substituigao foi feita nao fizeram parte do estudo realizado durante meu trabalho de
mestrado). Com diversos substituintes na guanidina analisados, verificou-se que a
monossubstituicdo leva a um aumento da poténcia, e que a substituigdo adicional no
mesmo nitrogénio, ou no outro nitrogénio, resultaram compostos sem nenhum aumento
da poténcia em relagdo aos monossubstituidos.

A segunda parte examinada da molécula foi o substituinte na posi¢cao C(4) do tiazol. A
Unica indicagao encontrada € que este substituinte ndo deve ser basico. O estudo de
SAR mostrou que a capacidade de formar ponte de hidrogénio do grupo NH do anel pirrol
€ relativamente pouco importante para atividade inibitéria. Foram testados uma grande
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variedade de substituintes no anel pirrol, que resultaram em modestos aumentos na
atividade. A substituigdo no nitrogénio do anel pirrol com um grupo fenilsulfonil melhora a
atividade inibitoria em todos os compostos da série de 4-pirrolo-2-guanidinotiazoéis. A
combinagéo de benzilagdo da guanidina com N-fenilsulfonagéo resulta em compostos
que sao menos ativos que seus familiares. Portanto estes melhoramentos nao sao
aditivos na atividade do composto. A segunda série sintetizada, os 4-fenil-2-
guanidinotiazdis foi o objeto de pesquisa do meu projeto de mestrado. Estes compostos
nao permitiram bons resultaram em estudos de SAR, com a metodologia aplicada entao
pelo grupo responsavel por sua sintese. Nenhum padrao foi conseguido em relagéo a
natureza estérica ou eletrénica dos substituintes. A Unica conclusdo obtida foi que os
compostos substituidos com orto-fenil derivados s&o mais ativos que os derivados meta-
e para-. Esta foi uma grande motivagao para que os estudos fossem iniciados com esta
série de compostos.

A terceira porgao da molécula que foi investigada € o anel tiazol. Imaginaram que servia
como mero espacgador entre a guanidina e o 4-aril substituinte. Todavia a sua substituicdo
por um grupo etil fez com que houvesse quase nenhuma atividade do produto.
Assumindo que o grupo espacgador devesse ser planar, foi tentada a substituigado por
fenil, que resultou também na perda quase total da atividade. A conclusao foi a de que o
nitrogénio do grupo tiazol deve ter um papel importante na ligagdo com o sitio ativo, ou
que a variagao do pK, do sistema causada pela modificagado seja importante em algum
momento.

Foram testados analogos com maior semelhanga estrutural. Com a utilizagao de um
oxazol no lugar de tiazol, nenhuma atividade foi observada. A constatagao que o grupo
tiazol ndo é essencial para atividade vem do fato que a substituigdo deste grupo por
cloropirimidina resulta num composto até mais ativo que o correspondente tiazol.
Infelizmente a generalizagao da troca por cloropirimidina nao € geralmente bem sucedida,
e a preferéncia recai sobre os tiazois.

Tabela 1.1: Atividades anti-ulcera dos 4-fenil-2-guanidinotiazéis.
Atividade Inibitoria na H*,K*-ATPase Atividade Inibitoria na H*,K*-ATPase
gastrica para os compostos com base da  gastrica para os compostos com base da
figura 1.3-A figura 1.3-A

% inibicdo  I1Cs, % inibicao ICsp,
no. R1 R2 R3 a 50 uM uM no. R1 R2 R3 a 50 uM uM
48 H H H 52 40 70 H H 4-NH, 63 32
49 Bn H H -1 71 H H 4-NMe, 75 14
50 H H 2-CI 71 18 72 Bn H 4-NH, 77 5,2
59 H H 3-Cl 48 53 73 H H 2-OMe 70 27
52 H H 4-CI 48 74 H H 3-OMe 48 60
53 H H 4-F 61 33 75 H H 4-OMe 54 35
54 Bn H 2-Cl 99 6 76 Bn H 2-OMe 99 2,3
55 Bn H 3-Cl 80 77 Bn H 3-OMe 85 10
56 Bn H 4-Ci 38 78 pentiilH 3-OMe 25
57 Bn H 4-F 35 79 Bn H 4-OMe 24
58 H H 2-Me 78 20 80 H H 3,4-(OMe), 41
50 H H 2-CH;NMe, 7 81 Bn H 3,4-(OMe), 25
60 H H 3-Me 60 32 82 H H 2-OH 26
61 H H 3-CH,NMe 56 37 83 H H 3-OH 69 23
62 H H 4-Me 61 84 H H 4-OH 75 16
63 H H 4-Ph 25 8 Bn H 1-OH 85 11
64 Bn H 2-Me 111 10 86 Bn H 3-OH 8
65 Bn H 3-Me 53 87 Bn H 4-OH 49
66 Bn H 4-Me 16 8 H H 3,4-(OH), 100 1,5
67 Bn H 4-Ph 5 89 Bn H 3,4-(OH), 111 0,3
68 H H 3-NH, 45 90 H Me 3,1-(OH), 97 1,6
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69 H H 3-NMe, 52 91 Bn Me 3,4-(OH), 103 1,3
Atividade Inibitoria na H*,K*-ATPase Atividade Inibitéria na H',K*-ATPase gastrica
gastrica para os compostos com base da  para os compostos com base na figura 1.3-
figura 1.3-B. B.

% inibicao, % inibigao,
no. R1 R2 a 50 uM no. R1 R2 a 50 uM
1 (H2oN).C=N Me 70 2 Me Me 0
3 NH, Me 17 4 (H:N).C=N CHO 44
5 Me CHO 5 6 NH, CHO 9

Os inibidores da H'K*-ATPase mais potentes foram testados in vivo em camundongos. A
correlagcao entre as atividades in vivo e in vitro nao foi observada. Alguns dos compostos
com a maior atividade in vitro na série do 4-fenil-2-guanidinotiazois exibiram pouca atividade
in vivo. Especula-se que pouca absorcao, rapida eliminagao, ou metabolizagdo sejam os
fatores responsaveis por isso.

Também foram encontrados publicados resultados em estudos de SAR para estes
compostos com uso de indices de conectividade e topoldgicos®. Os autores utilizam o indice
topoldgico de Wierner que € uma medida do grau de compactagao da molécula. O valor ‘W’
é obtido como a soma dos elementos da matriz de distancias nucleares, W(G) = 2% ;D;j(G),
onde Dj(G) representa os elementos fora da diagonal da matriz de distancias nucleares.
Também usam o indice de conectividade de Randic, que é definido x=Zi,-(ViVj)'°'5, onde Ve
V; s&o os angulos nos veértices em todas as arestas ij para todos os atomos das moléculas.
Os resultados de classificagao in vitro para os 44 compostos 4-fenil-2-guanidinotiazéis nao
classificam corretamente 17 deles. Para os resultados in vivo de 24 compostos, apenas 3
sao erradamente classificados. Este tipo de descritor ndo fornece nenhuma indicagao sobre
qual estrutura é responsavel pela variacao no indice.

1.4.2. Compostos anti-tlcera diterpenos

O estudo comegou com uma série de compostos homdélogos provenientes do extrato

fracionado de diversas espécies vegetais do grupo Euphorbiaceae que tém demonstrado
atividade biolégica em estudos in vivo e in vitro.

O extrato do caule de Croton sublyratus Kurz foi identificado como inibidor de Ulcera
induzida por reserpina em camundongos e ulcera Shay em ratos. O fracionamento do
extrato guiado pela atividade anti-Ulcera levou a identificacdo do 18-hidroxigeranilgeraniol
como o principio anti-tlcera induzida por reserpina ( figura 1.4) em camundongos e uma
série de furanoditerpendides como os principios ativos anti-Glcera Shay em ratos *
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A nomenclatura sistematica para estes compostos é apresentada a seguir: (Plaunol A:
11aH-3a,9-Ethano-9H,10H-difuro[2,3-c:3’,4’-i][2]benzopyran-7(3bH)-one,2-(3-furanyl)-
2,3,4,5-tetrahydro-10-hydroxy-13-methylene-,[2S-
(2.alpha.,3a.alpha.,3b.alpha.,9.alpha.,9aR*,10.alpha.,11a.alpha.)]- [69748-99-8](figura
3.5) ; Plaunol B: Spiro[furan-3(2H),6’-[6H]naphtho[1,8-bc]furan]-2,2’(4’H)-dione, 5-(3-
furanyl)-4,5,5,5’a,7’,8’,8'a,8’b-octahydro-8’b-(hydroxymethyl)-7’-methylene-, [5’aS-
[5’a.alpha.,6’.beta.(R*),8'a.beta.,8’b.beta.]]- [69749-00-4](figura 3.5); Plaunol C:
Spiro[furan-3(2H),6’-[6H]naphtho[1,8-bc]furan]-2,2’(4’'H)-dione, 5-(3-furanyl)-

4,55 5a,7,8,8a,8'b-octahydro-4’-hydroxy-8’b-(hydroxymethyl)-7’-methylene-, [4’S-
[4’.alpha.,5’a.alpha.,6’.beta.(R*),8'a.beta.,8'b.beta.]]- [69749-01-5](figura 3.5); Plaunol D:
1,7-Ethano-1H,10H-furo[3,4-i][2]benzopyran-3(5H)-one, 7-[2-(3-furanyl)-2-hydroxyethyl]-
6,6a,7,8-tetrahydro-5,8-dihydroxy-11-methylene-,[1R-
[1.alpha.,5.alpha.,6a.alpha.,7.alpha.,7(S*),8.beta.,10aR*]]- [66302-50-9](figura 3.3);
Plaunol E: 1,7-Ethano-1H,10H-furo[3,4-i][2]benzopyran-3(5H)-one, 7-[2-(acetyloxy)-2-(3-
furanyl)ethyl]-6,6a,7,8-tetrahydro-5,8-dihydroxy-11-methylene-, [1R-
[1.alpha.,5.alpha.,6a.alpha.,7.alpha.,7(S*),8.beta.,10aR*]]- [69749-02-6])(figura 3.2).

Estudos em andamento no laboratério de bioquimica da UNICAMP conduzidos por
Patricia S. Melo , aluna de doutorado da Prof2. Dra. Alba Regina S. Brito , tém
demonstrado que compostos semelhantes aos encontrados no caule de Croton
sublyratus Kurz, extraidos de Croton cajucara apresentam atividade anti-tlcera Shay da
mesma ordem de grandeza, através da mesma metodologia de quantificagdo ™ , como
pode ser observado na tabela 1.2. Testes farmacolégicos indicam que a atividade é

causada pela depressao de secrec¢ao gastrica nos ratos.

Em busca de aumento da atividade biolégica dos compostos obtidos, derivados da t-
crotonina (t-Crotonin: Spiro[furan-3(2H),1’(7’H)-naphthalene]-2,7’-dione, 5-(3-furanyl)deca
hydro-2’,5’-dimethyl-, [1’'R[1’.alpha.(R*),2’.alpha.,4’a.alpha.,5’.alpha.,8’a.beta.]]- [123357-
12-0] ) tém sido preparados. O composto t-desidrocrotonina (figura 3.5) € um 19-nor-
clerodano diterpeno, ja testado e apresentando atividade anti-ulcera, sendo previsto para
breve o estudo da atividade dos derivados sintéticos.

Os resultados obtidos no seguinte trabalho poderao ser usados como auxiliar na escolha
de novos derivados a serem preparados e testados em sua atividade biolégica por P.S.
Melo, ja havendo contato entre os
grupos neste sentido.

Croton cajucara Benth,
vulgarmente conhecida como
Sacaca, é uma arvorede 4 a 6
metros de altura, nativa da
Amazbnia, com centro de
dispersdo no estado do Para. E
muito conhecida pelos indios e
seu nome indigena significa
feitico. E usado na medicina
popular na forma de um cha
hipoglicemiante contra diarréia e

Xiv

diabetes ™.

Figura 1.4: Estrutura quimica do composto denominado
Reserpina. Ha relatos na literatura sobre a
atividade dos diterpenos no

crescimento de insetos em experimentos realizados com Pectinophora gossypiela ™ .
Também foram encontrados relatos sobre a atividade antiinflamatdria em experimentos
realizados com indugéo de inflamagao por teleocidina em orelha de camundongo *"' .
Além destas foi encontrado relato da atividade antiinflamatéria de “Sangre de Grado”, o
latex proveniente de C. draconoides ou C. lechlesi, originarias da Amazdnia peruana, cujo
principio ativo isolado , conhecido como Taspine , tem estrutura quimica com alguma

semelhanca aos furanoditerpendides extraidos de C. sublyratus Kurz ™"
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A t-crotonina é presente em grande quantidade na casca de C. cajucara, que € uma
espécie abundante na Amazonia. Por estes motivos sua obtencgao por extragdo do
produto natural é simples e barata , constituindo portanto um bom produto de partida para
sintese de derivados.

A atividade depressora da secrecao gastrica € uma caracteristica muito desejada em um
composto quimico , tendo em vista o grande nimero de medicamentos para este fim
disponiveis no mercado e a popularidade da sua aplicagdo. De fato, doencas no trato
gastrico em todos os niveis de gravidade afetam diariamente o bem estar de milhares de
pessoas no mundo todo. Apenas a pequena parcela dos casos mais graves recorre a
tratamento médico nestas moléstias. A grande parcela dos casos sem gravidade e que
causam apenas desconforto do paciente preferem a auto medicacdo, com todos os ridcos
inerentes a pratica.

Tabela 1.2: Atividade biolégica medida experimentalmente para a série de
furanoditerpendides.

COMPOSTO PERCENTUAL DE INIBICAO
Dose 10mg/Kg Dose 3mg/Kg
Desidrocrotonina 52 Nao determinada.
Plaunol A 0 0
Plaunol B 85 55
Plaunol C 88 36
Plaunol D 61 44

Plaunol E 82 52
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Capitulo 2

Procedimentos e métodos adotados

2.1. Busca da conformagao de minima energia
A primeira etapa do planejamento de drogas, com ajuda de computador, é a
determinagdo da geometria de menor energia de um dos compostos de interesse, que
sera usada em substituicdo a geometria biologicamente ativa, uma vez que nao se tem
informacéo suficiente sobre qual € o mecanismo de ag¢ao da droga. Os métodos semi-
empiricos foram utilizados na tarefa, tendo em vista a experiéncia anterior do grupo
com estes métodos. A busca de geometria feita com os pacotes Spartan4.1 ,
disponivel no ambiente do CENAPAD-SP , e MOPACG , disponivel nos computadores
do Instituto de Quimica da UNICAMP .

As geometrias iniciais das moléculas foram criados com a ajuda do médulo grafico do
Spartan4.1. Um composto “A” submetido a otimizagao inicial de sua geometria com
AM1 foi usado como esqueleto padrao para a construgcao de toda a série. A partir de
“A”, elimina-se os fragmentos nao existentes no composto “B”, que se deseja obter a
geometria, seguido da adicdo em “B” dos fragmentos e atomos para completar a
estrutura. O composto “A” deve ser o mesmo para a série estudada, e a sequéncia de
adicao dos atomos ou fragmentos deve ser mantida a mesma, de modo a facilitar a
consulta do valor das cargas e demais propriedades moleculares calculadas nas
posicdes dos atomos.

Apobs a otimizagao inicial o procedimento foi diferente para os grupos de compostos
estudados. Para os compostos diterpenos, um grupo menos numeroso, foi realizada a
busca pelas conformagdes de menor calor de formagéao pela metodologia sistematica ,
que analisa todas as conformacdes criadas pela rotagao das ligagdes. O programa foi
orientado para aceitar angulos diedro envolvendo hidrogénio.

O pacote MOPACG6 compilado para 35 atomos pesados e 40 hidrogénios foi usado com
o intuito de mapear com maior precisdo a energia das moléculas em fungéo da rotagao
dos angulos diedro para Plaunol A, Plaunol B e Desidrocrotonina. Os calculos foram
realizados em computadores Pentium de 100 e 160Mhz com sistema operacional
FreeBSD 2.2.5. A geometria inicial foi obtida nos minimos locais encontrados com o
Spartan4.1. As opgdes usadas no arquivo de entrada especificam o uso do
Hamiltoniano AM1, a ndo impressao da matriz de distancias nucleares, e o uso de
incremento num fator de 100 no critério de convergéncia. Os angulos diedro foram
marcados um de cada vez, e o angulo correspondente ao minimo calor de formagéo foi
deixado livre na rotacdo da ligagcéo seguinte.

Para os compostos criados com o esqueleto inicial de 2-guanidinotiazol os compostos
tiveram os angulos diedro das ligacdes livres para rotagéo variados sistematicamente
com o MOPAC-6, para alguns dos compostos da série, e os resultados foram aplicados
nas coordenadas internas dos demais, a partir da visualizagdo das coordenadas
internas dos compostos com o programa MOLDEN. As novas coordenadas geradas
foram submetidas a otimizagao das suas energias com o angulo diedro substituido pelo
valor do angulo correspondente no minimo de energia do composto selecionado para
estudo detalhado, feito com variacéo sistematica de 5 graus (até 0,5 graus em alguns
pontos) no angulo diedro.

2.2. A obtencao das propriedades moleculares
O MOPACSG foi usado para calcular as propriedades, com a mudanga do Hamiltoniano
para AM1, PM3, MNDO, ou MINDOS. Os resultados dos calculos forneceram os
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valores das energias de HOMO e LUMO, os indices de orbitais de fronteira, calores de
formacgao, cargas de Mulliken, momentos de dipolo total; e suas componentes
calculadas com cargas pontuais sobre os atomos, e nos centros de carga dos orbitais
hibridos; e as polarizabilidades e hiperpolarizabilidades de primeira e segunda ordem.
A carga derivada do potencial eletrostatico foi calculada com o Spartan4.1, nas
geometrias obtidas com o0 MOPAC, exportadas para a interface grafica do programa
em coordenadas cartesianas.

O volume molecular de van der Waals, a area molecular de van der Waals, o volume
acessivel ao solvente, e a area acessivel ao solvente foram calculados para todas as
moléculas utilizando o programa SURF.

Para os diterpenos também foram determinadas propriedades eletrénicas através do
programa HAM/3 para os conférmeros de menor energia encontrados pela busca
sistematica de geometria. O HAM/3 *" também foi usado com base na experiéncia
anterior do grupo. As determinagdes destes parametros com o HAM/3 nos
guanidinotiazéis nao foi feita porque nao ha parametrizagao do elemento enxofre
disponivel para este programa. Os parametros calculados utilizados para correlacao
entre a estrutura e a atividade foram as energias de HOMO e LUMO, a energia de
excitagao para os estados singlete e triplete, o potencial de ionizagéo, a afinidade
eletrbnica, o calor de formagao, o momento de dipolo total e suas componentes com
cargas pontuais sobre os atomos e com cargas pontuais nos orbitais hibridos. As
cargas de Mulliken em algumas posi¢cdes também foram utilizadas.

2.2.1. Métodos quanticos para cdlculo de pardmetros moleculares
Visto que as moléculas podem ser consideradas unidades basicas que preservam as propriedades
dos sistemas macroscoépicos, hada mais natural que procurar determinar as propriedades dos sistemas
moleculares, e das interagbes entre moléculas e o meio nas quais estdo envolvidas.
Um outro aspecto relevante é tentar justificar determinadas propriedades em termos de
contribuigdes atbmicas. Aqui o uso do conceito de cargas parciais sobre os atomos de
uma molécula torna-se um instrumento valioso, na interpretagdo do comportamento
quimico de uma molécula e de tendéncias nas propriedades moleculares, tais como
polarizabilidade, momento de dipolo elétrico, reatividade quimica™.

De forma geral a reatividade das moléculas é controlada por dois caminhos, e ha duas
espécies de reagdes que resultam deste controle: (1) Reagdes controladas por orbitais de
fronteira, que sao representados pela densidade eletrénica das camadas mais externas
da molécula e (2) Reag¢des com o controle de cargas, estas sao controladas pela

densidade liquida de elétrons ao redor de cada atomo™.
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2.2.1.1. Os indices de orbitais de fronteira
As energias de HOMO e LUMO sao descritores quanticos muito utilizados. Ja foi

demonstrado * que estes orbitais tém papel fundamental na reatividade dos compostos

em muitos tipos de reacao quimica, e na determinagao dos ‘gaps’ das bandas eletrénicas

nos solidos. Estes orbitais também s&o responsaveis pela formacao de muitos complexos

de transferéncia de carga®. De acordo com a teoria dos orbitais de fronteira em reacdes

quimicas, a formagao do estado de transicdo se deve a interagao entre os orbitais de

fronteira (HOMO e LUMO) das espécies reagentes. Portanto o tratamento diferenciado

para estes orbitais moleculares é baseado em principios gerais que governam a natureza

das reacbes quimicas.

A energia de HOMO ¢ diretamente relacionada ao Potencial de lonizacdo, e caracteriza a
suscetibilidade da molécula ao ataque de eletréfilos. A energia de LUMO ¢é relacionada a
afinidade eletrénica, e caracteriza a suscetibilidade ao ataque por nucledfilos. As energia

de HOMO e LUMO séo importantes no caso de reagdes radicalares. O conceito de dureza
e moleza para nucledfilos e eletrofilos também esta diretamente ligado a energia relativa
de HOMO/LUMO. Nucledfilos duros tém a energia para HOMO baixa, e nucledfilos moles
tém a energia para LUMO alta. Eletréfilos duros tém alta energia para LUMO, e eletréfilos

moles tém baixa energia para LUMO.

O ‘gap’ entre HOMO e LUMO, ou seja , a diferenga de energia entre eles, € um importante
indice de estabilidade quimica. Uma grande diferenga entre HOMO e LUMO significa que
a molécula tem alta estabilidade, ou baixa reatividade em reagbes quimicas. A diferencga

entre HOMO e LUMO também é usada para aproximar a energia da primeira excitagéo
eletrénica da molécula. Porém esta idéia ndo leva em conta que um novo estado
eletrénico é formado no momento da excitagao, e pode levar a resultados

conceitualmente equivocados.
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O conceito de dureza de ativagdo também é derivado da diferenga de energia entre
HOMO e LUMO * A dureza de ativagao distingue a reatividade da molécula em
diferentes sitios de reacao, e portanto é util na previsdo do efeito da orientacao dos
reagentes.

A definicao qualitativa da dureza é relacionada a polarizabilidade, ja que geralmente a
diminui¢cdo na diferenga de energia entre HOMO e LUMO facilita a polarizagao da
molécula submetida a um campo eletromagnético orientado.

As densidades eletrénicas nos orbitais de fronteira sobre os &tomos sdo uma maneira de
caracterizacido detalhada das possiveis interagdes entre doadores e aceptores de
elétrons. De acordo com a teoria dos orbitais de fronteira para a reatividade, a maioria das
reacgdes quimicas acontecem na posi¢cao em que HOMO e LUMO dos respectivos
reagentes podem ter a maior sobreposicao. No caso de uma molécula doadora de
elétrons, a densidade de HOMO é critica para a transferéncia de carga. O descritor

utilizado para este caracter da molécula no atomo “a” é £,”°"° | definido da seguinte

maneira:

faHOMO = Z (CI(;OMO)Z
(1)
onde Cpomo,n S@0 0s coeficientes das “n” orbitais atdmicas da camada de valéncia do
atomo “a” no HOMO.
Analogamente para um receptor de elétrons, a densidade em LUMO ¢é importante. Para

LUMO o descritor usado é f,""M° . definido como:

faLUMO — Z (CZUMO)Z

n

(2)
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onde C_umon S80 0s coeficientes das “n” orbitais atdbmicas da camada de valéncia do
atomo “a” no LUMO.

Os descritores citados devem der usados para descrever a reatividade em diferentes
atomos da mesma molécula. Para comparar as reatividades dos atomos em diferentes
moléculas os indices devem ser normalizados pelo valor da energia do orbital de fronteira
correspondente:

FaHOMO=faHOMO /gHOMO

LUMO_¢ LUMO
Fa =f, /€Lumo -

2.2.1.2. Polarizabilidade Molecular
A polarizagao de uma molécula por um campo eletromagnético externo é dada em termos

dos tensores de suscetibilidade magnética de ordem “n”. O termo de primeira ordem é

chamado de polarizabilidade (o), o termo de segunda ordem é conhecido como

hiperpolarizabilidade (B), e o termo de terceira ordem, segunda hiperpolarizabilidade (y). A

propriedade mais significativa da polarizabilidade molecular é a sua relagédo com o
volume, ou tamanho, da molécula. Foi demonstrado que os valores de polarizabilidade
tém relagao com a hidrofobicidade dos compostos. Este € um fator associado aos
fendmenos de transporte passivo das moléculas que se acredita importante na acao dos
farmacos em geral. O tensor de polarizabilidade de primeira ordem contém também
informagdes sobre possiveis interagdes indutivas da molécula, e a anisotropia total da
polarizabilidade (segunda ordem) caracteriza a propriedade acetona de elétrons de uma
molécula. Em estudos recentes foi demonstrado que moléculas organicas com
conjugacao eletrénica, e capacidade doadora ou aceptora de elétrons tém um grande
valor de p™.

A polarizagao (P) é induzida num meio qualquer por um campo eletromagnético externo

(F) segundo as equagdes de Maxell™. De maneira sucinta, pode se escrever:

P= Po+x1.F+x20FOF+x3OF.F'F+. .. (5)

3)
(4)
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Onde " é o tensor de suscetibilidade de ordem n do meio, e o campo eletromagnético F é
a matriz com as componentes de intensidade nas dire¢des x,y, e z. A suscetibilidade do
meio pode ser expressa em termos do momento de dipolo molecular. O momento de
dipolo de uma molécula interagindo com um campo eletromagnético pode ser escrito
como:

w = w’ + o5 F+ (1/2)BFFit+(1/6)yiaFFiFi+... (6)

Onde uioé o momento de dipolo permanente, o, Bix, Yk, S80 0s tensores da
polarizabilidade linear, e as hiperpolarizabilidades de primeira e segunda ordem,
respectivamente. O termo de segunda ordem, Bix, d& origem ao “batimento” na mistura de
freqUéncias (geragao de harménicos com a soma e a diferenga das freqiéncias
misturadas, incluindo o segundo harménico), e a retificagdo optica. O termo de terceira
ordem, i, € responsavel pela geragéo do terceiro harménico e ressonancia entre dois
fétons.

A obtencéo dos valores para a polarizabilidade e hiperpolarizabilidades é feita tanto por
expansao da energia quanto do momento de dipolo no MOPAC. A acuidade numérica das
equagdes utilizadas é sensivel a precisdo do calculo realizado da energia, ou do momento
de dipolo. Por exemplo, para um campo eletromagnético aplicado de 0,001 au, um erro
da ordem de 107" nas energias produz um erro de 10”° em v;,. Para valores similares no
erro do momento de dipolo resultam erros menores em v;q por causa da menor poténcia
em F na equacéo. A tentativa de minimizar o erro com o aumento da intensidade do
campo aplicado, pode levar a mudancgas na configuragao eletrénica, ou aumento da
significagao dos termos de ordem superior nas equagdes de campo finito usadas na
derivagao.

As grandezas obtidas sao transformadas em valores observaveis, entdo. A segunda

hiperpolarizabilidade é usada como a média:
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Y= 1/5 {Yoox + Vyyyy FVozzz T2 Yoy Yooz Hyyzz I} (7)
A componente ao longo do eixo do momento de dipolo é a grandeza comparada na
hiperpolarizabilidade:
B = (3/5) {Bxitx * Bymty [Bii +Bij +Bic I+ Pzhtz I llull (8)

2.2.1.3. A determinacdo das cargas numa molécula
O conceito de carga atdmica € muito usual para se compreender as propriedades

quimicas e fisicas de uma molécula. Infelizmente, carga atébmica ndo é o que se pode
obter diretamente determinado por uma funcao de onda Hartree-Fock.

Alguns procedimentos fazem uso de fungdes de bases, o0 mais antigo e também mais
utilizado método de célculo de carga atdémica, é a analise populacional de Mulliken™"'
que faz uso da matriz densidade, assumindo s6 os elementos ao longo da sua diagonal.
Os elementos que estao fora da diagonal da matriz densidade sao desprezados. Ainda
que amplamente usado sabe-se que o procedimento de Mulliken tem forte dependéncia
do conjunto de fungdes de bases utilizados (o conjunto de fungbes, geralmente
Gaussianas, s3o fixadas nos atomos)™". A Analise Populacional Natural (NPA)
dxxviii

desenvolvida por Winhold-Ree visa eliminar alguns dos problemas encontrados na a

analise populacional de Mulliken®™
Algumas outras aproximagdes disponiveis incluem cargas derivadas de ajustes do
potencial eletrostatico. Esta é outra quantidade observavel, e representa a energia de
uma carga teste em uma dada posi¢ao™**. Nesta classe estdo os métodos CHELP e
CHELPG.
A maioria dos métodos semi-empiricos sao parametrizados para reproduzir os calores de
formagao dos compostos, e portanto as cargas obtidas pelos diferentes métodos

geralmente sao bem diferentes entre si. Porém servem para se ter uma idéia da

distribuicdo das cargas nas moléculas.
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2.2.1.3.1. A analise populacional de Mulliken
A analise populacional de Mulliken € sem duvida o método mais utilizado entre os

quimicos. Este método foi derivado por Mulliken e baseia-se na teoria de orbitais
moleculares, onde um conjunto de orbitais moleculares ¥; é definida por um conjunto de
combinagoes lineares de k orbitais, também chamado de fun¢des de bases, y;, cujos
coeficientes sdo obtidos pelo método de Hartree-Fock. A equagao que representa esta
combinacao é:

Wi:‘u]i:l (Cl',u%,u) (9)

e assim, em termos de combinacdes lineares a equacao pode ser escrita como,
Vi=ci1X1+cizXo+.+cik X (10)
Para maior simplicidade, C;, e x, sdo considerados reais, e existe apenas uma fungdo de
base sobre cada atomo na molécula. Desta forma a probabilidade de densidade

associado com um elétron em ¥ é;

22,2, 2.2 o - -
—CIIXI +021X2++2C11021X1X2+2C11C31X1X3+2C21031X2X3+

(11)

Integrando esta equacgao sobre todo o espaco tridimensional e usando o fato que ¥ e ¢

M

sao normalizados, temos:
2. 2 . .
1 =cjjterit..+2c1ic2iS12+2¢2ic3iS23+... (12)
Onde S;; sao integrais de recobrimento, definidas como:

S,uv=f)(‘ulvd0‘udov (13)

A proposta de Mulliken, em termos da equacgao 11 pode ter a seguinte interpretacéo:
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Um elétron na orbital molecular ¥, contribui em ¢?; para a populagdo liquida em x4 e ¢,
para %2, € entdo 2c¢;;¢;»S1, para a populacao de recobrimento entre x1 X2, € 2€2Ci3S23
para o recobrimento entre x, x.

Definindo qiu como a populagéao liquida do elétron na orbital molecular ¥; pela contribuicao
da orbital atémica y,, , e piuv como a populagao eletrénica de recobrimento entre as

orbitais atbmicas y, e ., teremos as seguintes expressoes.

p;lvzzci,uCivSuv
Entdo, somando as contribuicbes q’,, e pi,, chegaremos a Equacgéao 19, obtendo desta
forma a populacao liquida de Mulliken.

A populagéo de Mulliken é muito util para determinar a localizagdo de cargas eletronicas
em moléculas e a natureza de suas orbitais. No caso de p",w(1)<0, temos uma fungao
orbital antiligante. Se p',, (1)>0 temos uma orbital ligante, e se p',, (1)=0 temos uma orbital
nao ligante.

Mulliken chamou o resultado de populag¢éo bruta das orbitais atdmicas. Ele usou N,(i)
para simbolizar a populag¢éo bruta em y,. Onde y, pode ser uma orbital atdbmica (isto €, a

soma de todos as populag¢des brutas de um atomo) assim,
. i I
N,,L(l)=qu+1/2 L Puy (16)
HFV

Nos casos dos métodos computacionais semi-empiricos, AM1, PM3, CNDO entre

outros™, que consideram a integral diferencial de recobrimento como sendo nula, as
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orbitais atémicas s&o considerados como ortogonais entre si, isto € S,,~0 para p=v. Neste

caso especifico a equagao 16 torna-se,
N, ()=(Ciy1)> (17)
u iy

Desta forma a carga bruta de Mulliken torna-se dependente dos coeficientes que sao
otimizados num processo de auto consisténcia™"

Os motivos para a ampla difusdo do método populacional de Mulliken foram a intensa
aplicagao dos métodos que empregam a teoria do orbital molecular e a facilidade com que
pode ser calculada, e o fato da analise populacional ser obtida de forma direta, sem custo

computacional adicional.

Apesar de ser um método muito utilizado pela comunidade quimica, ele possui algumas
arbitrariedades como a divisdo das populagdes de recobrimento em contribui¢cdes
atbmicas, dificultando a separagao de cargas entre dois atomos de diferentes
eletronegatividades. Este fator faz com o que nao haja reproducao do momento de dipolo,
u, calculado por auto-consisténcia utilizando as cargas de Mulliken.

No método populacional de Mulliken ha uma forte dependéncia dos conjuntos de bases

XXXIV

escolhidos™", uma conseqliéncia da fungcédo densidade ter sido projetada sobre as
funcgdes de bases utilizadas.

Outros pesquisadores propuseram modificagdes no método original de Mulliken,
entretanto nenhuma atingiu grande resultado. Alguns pesquisadores como Christofferson
e Baker™, Pollak e Rein®™"' Léwdin®™"" e Davison®™"" tentaram resolver o problema da
separacao da populagéo de recobrimento.

Yanes™>, Ferreira®, Politzer e Harris™, usaram outras estratégias para melhorar o método

original de Mulliken, mas o que atingiu a maior popularidade foi a analise populacional
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natural de Weinhold e Reed, onde este utiliza um procedimento mais complexos na
particdo de densidade eletrbnica.

2.2.1.3.2. Métodos de determinacgao de cargas derivadas do potencial eletrostatico
Nestes métodos estdo envolvidos os ajustes do potencial eletrostatico. Ele tem

reprodugdes do momento dipolar e do potencial eletrostatico so6 satisfatério. O seu custo
computacional e dependéncia de bases sao baixos. Estes métodos sugiram da
necessidade de se corrigir algumas imperfeicées na distribuicbes de cargas que a analise
populacional de Mulliken possui, desta forma alguns métodos foram introduzidos, tais
como: o método CHELP (Charge from Eletrostatic Potencial), o método CHELPG (Charge
from Eletrostatic Potencial Grid based) e 0 método RESP (Restrained Eletrostatic

xlii

Potencial)™.

Método CHELP
O método CHELP proposto por Chirlian e Francl®™. baseia-se no ajuste do potencial

eletrostatico. Neste método o potencial eletrostatico é determinado selecionando um
determinado numero de pontos ao redor da molécula. Tipicamente é selecionado 1 ponto
por A% em quatro camadas situadas a distancias de 1,4; 1,6; 1,8; e 2,0 vezes o raio de van
de Waals da molécula. Os pontos que caem dentro do raio de van der Waals da molécula
sao desprezados, devido as grandes distor¢des da proximidade do nucleo. Desta forma

séo considerados no final um numero total de pontos que variam de 100 a 300, para

moléculas pequenas, tais como por exemplo: acido acético, metanol, formamida,

acetonitrila, acido fluoridrico, etc. O melhor ajuste para as cargas obtidas pelo potencial

eletrostatico é encontrando os minimos quadrados de vy,

m 2
Y(ql,qz,.--qn)=i§1[Vi—Ei(ql,qz,...qn)] (18)

onde V; é dado por:
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¢ ¢
V(r)=¥ ZPWJ B dy (19)
A|r- RA‘ ’”—r

onde Z, € a carga nuclear no atomo A centrado em Ry, Py, € a matriz densidade
determinada do procedimento Hartree-Fock, e ¢, e ¢, sdo fungbes de base usadas.

E; é o potencial eletrostatico dado por:

n
Ei= j§1 (qj/rij) (20)
n = numero de atomos na molécula.

O minimo de y pode ser obtido encontrando os pontos estacionarios da fungao de

Lagrange Z

Z(ql,QQ,mqn)=y(ql,(Iz,...qn)”»g(ql,QQ,---qn) (21)

Onde g é imposto para forgar o ajuste e A é o multiplicador associado a ele. Este ajuste é

necessario para reproduzir a carga molecular total. A correspondente fungéo é:

o{a102.-00)=( 0 )-0,00=0 @

A solugéo de z é encontrada fazendo 0z/0dA =0 e dz/d (, = 0. A solugéo deste

conjunto equagdes gera um conjunto de n+1 equacgdes para n+1 atomos. A solugao da
correspondente equacgao, gera a matriz de cargas™
Método CHELPG
O método CHELPG proposto por Breneman e Wiberg®™ também & derivado do potencial

eletrostatico. Tal qual foi discutido para o método CHELP, o CHELPG também usa a
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técnica do multiplicador de Lagrange, técnica esta que tem a vantagem de ser rapida e
nao iterativa.

A principal diferenca entre os dois métodos, CHELP e CHELPG, é que o segundo
emprega um algoritmo que seleciona os pontos baseados na regularidade dos
espacamentos do mesmos. O algoritmo usado para selecionar os pontos ao redor do
nucleo é semelhante ao que foi anteriormente utilizado por Cox e Williams™". Este
algoritmo, ao contrario do que foi empregado no CHELP, obtém-se o potencial
eletrostatico calculando os pontos que se encontram sobre a superficie da molécula sob a
forma de um cubo com dimensdes de 0,3-0,8 A*. Estes pontos sdo estendidos até a
distancia de 2,8 A de cada aresta do cubo. De forma semelhante ao CHELP, no CHELPG
todos os pontos que caem dentro do raio de van der Waals da molécula e aqueles que
caem fora do raio maximo de 2,8 A sdo eliminados do procedimento de ajuste. Apds o
procedimento de selecao de pontos, o potencial eletrostatico de cada amostra é calculado
analiticamente. Estes dados sao entdo usados como arquivo de entrada para o
multiplicador de Lagrange na rotina de minimos quadrados, que forga um ajuste exato na
carga da molécula.

Como um exemplo de comparagao entre ambos os métodos, para determinar a carga
eletrdnica ao redor da formamida seriam necessarios o calculo de 300 a 400 pontos pelo
método CHELP e 5000-6000 pontos pelo método CHELPG*",
2.2.1.4. A determinacdo dos pardmetros estéricos das moléculas
Os parametros estéricos moleculares calculados foram o volume molecular, o
volume acessivel ao solvente, area da superficie molecular, e area acessivel ao

solvente. Para calcular estes parametros foi utilizado o programa SUREF,
desenvolvido por Gaudio, e adaptado por mim. Este programa cria paralelogramos
de tamanho determinado (quanto menor o paralelogramo maior a precisao) ,
completa o volume de cada molécula com os paralelogramos até o raio de van der
Waals, conta quantos paralelogramos couberam, e calcula o volume. Os raios
utilizados para cada atomo *sdo mostrados na tabela 2.1. O volume e a area

acessiveis ao solvente sdo calculados adicionando-se 1,5A, o raio médio de uma
molécula de agua, ao raio de van der Waals de cada atomo.
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Tabela 2.1: Raios atdmicos utilizados pelo programa SURF para calcular as areas e
volumes moleculares.

Tipo do atomo  Simbolo  Raio vdW Tipo do atomo Simbolo  Raio vdW (a)

1 H 1,20 8 S 1,85
2 C aliph 1,60 9 Cl 1,80
3 C arom 1,70 (b) 10 As 2,00

4 N 1,50 11 Se 2,00
5 O 1,40 12 Br 1,95

6 F 1,35 13 Sb 2,20
7 P 1,90 14 Te 2,20
15 [ 2,15

2.2.1.5. Inclusao do efeito de solvatacdo no modelo AM1
Segundo Dixon e colaboradores™, a energia livre de solvatagdo de uma molécula de
soluto, ‘S’, é considerada a diferenga entre a energia da molécula em solugéo e em fase

gasosa.

Tabela 2.2: Parametros utilizados para simulagao do efeito do solvente.

Elemento E° gE c

H -0,0651 -0,1164 0,0 (assumido)
C -0,0569 0,0380 0,256

N 0.0206 -0,0697 -9,509

O -0,1760 0,1361 -14,025

F -0,0672 0,0307 0,867

S 0,1089 0,0581 -1,664

Cl 0,0039 0,0109 -0,248

Ao -6,501
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2.3. Analise Exploratéria dos Dados
2.3.1. Regressdo em componentes principais e andlise hierdrquica

de agrupamentos
A correlacao entre conjuntos de valores obtidos e a atividade bioldgica foi feita com
modelos de reconhecimento de padro utilizando o programa PIRUETTE . O conjunto

inicial de dados foi autoescalado aplicando-se a equacgao (36).

X=X 1 I ¢ _
Xy = D=2 Y Xy == ) (%)
n4 n—1%
(36)

Num grande conjunto de dados, nem sempre é facil determinar o que pode ser
relacionado ao problema em questao. A analise exploratéria dos dados foi feita com
técnicas de decomposi¢cao em componentes principais (PCA) e analise hierarquica de
agrupamentos (HCA). O objetivo € identificar e enfatizar o que é relevante , e
desconsiderar o restante , de modo que as informagdes mais importantes tornem-se
Obvias.

Decomposi¢cdo em componentes principais € uma forma de definir novas variaveis,
combinagdes lineares das iniciais em um novo sistema de eixos ortogonais especialmente
construido. Cada eixo é definido de maneira a acomodar a maior variancia possivel, e sua
contribuigéo é subtraida nos dados para a construgao do eixo seguinte. O novo sistema
tem os novos eixos denominados componentes principais, em ordem decrescente na
variancia do sistema original descrita. A representagdo em outra base nao afeta as
relagdes entre as variaveis originais.

Matematicamente o processo consiste na decomposi¢cdo em valores singulares de uma

matriz X, ndo quadrada, em que cada amostra é representada numa linha, e as variaveis
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sdo as colunas. A matriz passa a ser representada pelo produto de trés outras matrizes, a
matriz V. denominada matriz de ‘loadings’, e o produto U S, matriz de ‘scores’.
X =UsSv*® (38)

O grafico das colunas umas pelas outras permite identificar os autovetores capazes de
promover separagao entre grupos que se sabe serem diferentes . Assim pode ser
possivel selecionar as variaveis mais importantes e criar um modelo com alguma

capacidade de prever a posigdo de amostras cujo grupo é desconhecido .

Os ‘scores’ sao as novas coordenadas das amostras, e revelam caracteristicas de
colinearidade entre as variaveis dos dados iniciais. E um produto entre U, os autovetores
das colunas de X, e S, a matriz diagonal dos valores singulares.

2.3.2. A regressdo por minimos quadrados parciais
O método de Minimos Quadrados Parciais (PLS) é uma técnica de regressao
considerada robusta, no sentido que o resultado nao é grandemente afetado por exclusao
de uma ou outra amostra no conjunto de treinamento para a criagdo do modelo. Permite a
correlagdo entre um numero maior de variaveis que de amostras, por meio da extragao de
variaveis latentes, que sdo combinagdes lineares das variaveis originais, encontradas por
método iterativo. Tem como objetivo maximizar o ajuste da variancia das variaveis
dependentes, conjuntamente com o melhor ajuste possivel as variaveis independentes.
O tratamento matematico é feito pelo algoritmo NIPALS, sigla inglesa para Minimos
Quadrados Parciais Iterativo Ndo Linear. Consiste na seguinte seqiéncia de passos:
un=Y (39)

Inicializagc&o das variaveis latentes da matriz de respostas, un igual a matriz de respostas.
Onde h refere-se a dimensao (h=1...a).
wh=uh’X (40)

Os pesos wy para X sdo calculados, o normalizados para unidade.

tn=Xwy,’ 41)
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As variaveis latentes tn sdo calculadas.

Un=vntat+ d (42)
vi= ta’un/ | tn|2 (43)

O coeficiente vy € determinado. Este coeficiente relaciona as variaveis latentes de X com

asdeY.
bnx=tn’X (44)
O vetor de ‘loadings’ para X, dado por bux € calculado, e normalizado para unidade.

E,=X-tybnx (45)

Ey=Y-vitn: Os residuos Ex e Ey s&o calculados. Para as proximas dimensdes Ex e Ey s&o

usados em lugar de X e Y, e o procedimento retorna para o primeiro passo.

O processo € interrompido na dimensao (h=a), quando o teste de validagao cruzada
indicar que (h=a+1) ndo é mais significativo. Este resultado deve convergir para a solugao
por minimos quadrados apds um numero de iteragdes igual ao niumero de variaveis.
Para usar o modelo em predi¢ao, os dados sido escalados como na criacdo do modelo. A
primeira iteragdo comega com h=0, com estimativa inicial y=ymsdgia), @ média dos valores
do conjunto de instrucdo. No passo seguinte h=h+1, t, é calculado:
tn=Xwy’ (46)

E em seguida:

Y=Y+viptnbny (47)

X=X-tnbnx (48)

Estes passos sao repetidos até h>a. O valor predito para y € escalado, e deve ser
revertido™".

O ajuste de um vetor de dados testado ao modelo pode ser obtido pelo desvio padrao do
residuo, e;.

€= xi-xib’b (49)
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s2=|e|2/(p-a), onde (p-a) indica os graus de liberdade. Um critério de ajuste aceitavel
pode ser s?<s%,(F), onde s?, é o desvio padrdo do residuo do conjunto de treinamento com
numero (a) de dimensdes , e F o valor estatistico apropriado.

Para medir a capacidade do modelo fazer previsdées em relacdo a amostras ndo incluidas
na sua construcao, pode ser feita uma validagao cruzada. A forma mais popular deste
método e deixar uma amostra de fora, construir o modelo, e determinar as caracteristicas
da amostra com o modelo construido. Isso deve ser feito para cada uma das amostras, e

xlix

entdo pode ser determinado o valor de PRESS ( predictive residual sum of squares)™.
PRESS =) (Y,-Y,)’
(50)
O erro padrao das previsdes é calculado de acordo com a seguinte equacgao:

PRESS
n

6]

SDEP =

PRESS é a soma dos residuos entre o valor observado e o valor previsto para a amostra
deixado de fora. O seu valor deve ser o menor possivel para que a regressao seja
considerada boa para predi¢cao. Outros indices que medem a capacidade de previsdo da
regressao linear, também sao uteis para avaliar o modelo. O indice Q como a soma dos
quadrados de cada linha (as amostras) da matriz de residuos E (equacdo 45). Para a i**™?
amostra de X, x;:

Q= eieiT =x; (I-PP kT)XiT (52)

Onde e; é a i*™ linha de E, Py é a matriz dos k vetores ‘loadings’ retida na regresséao
(onde cada vetor € uma coluna de Py) e a matriz identidade I, de tamanho apropriado. O
valor estatistico de Q indica o quanto cada amostra esta em conformidade com o modelo.

E uma medida da diferenca, ou residuo, entre uma amostra e sua projecéo nas k

variaveis latentes retidas no modelo.
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A soma de quadrados normalizados dos ‘scores’, conhecida como T? estatistico de
Hotelling, ¢ uma medida da variacdo de cada amostra dentro do modelo. T? é definido da
seguinte forma:

T%=tA'tY = xPA'Pxy (53)

Onde t; agora refere-se a i®Ma inha da matriz Ti, dos vetores ‘scores’ do modelo, e A" é a
matriz diagonal que contém a inversa dos autovalores associados com os k autovetores
das variaveis latentes guardadas pelo modelo.

Podem ser estabelecidos limites de confianca para para os residuos Q e T%. Para Q o
limite de confianga pode ser calculado desde que todos os autovalores da matriz de

covariancia de X, os A; tenham sido obtidos, da seguinte forma:

e h 9
c /20, h @,h,(h,-1) |
0,=0,|-2 2 Ondp: —2 0(20 )
®1 n ] ®l 55
0,=Y1 oi=123.. 43)
j=k+1
20.0
—1_-"173 56
h, =1 _ (56)
Na equacao 54, c, € o desvio padrdo normal correspc%ndente a parte superior (1-a). Na
equacao 55, ‘k’ € o numero de variaveis latentes guadadas no modelo, e ‘n’ é o numero
total de variaveis latentes para acomodar a variancia dos dados.
Limites de confianca estatisticos para os valores de T? podem ser calculados por meio da
distribuicdo F, da seguinte maneira:
k(m—1)
2 — 57
Tk,m,a - Fk,m—k,a 57)

m —_—
Aqui ‘m’ é o numero de amostras usadas para desenvolver o modelo PLS e k € o numero
de variaveis latentes guardadas pelo modelo.
A interpretagdo geométrica de Q e T? é que Q é uma medida da variagdo dos dados fora

das variaveis latentes incluidas no modelo PLS. Q € a distancia do plano formado por
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duas variaveis latentes. De fato a raiz quadrada de Q é a distancia Euclidiana da amostra
ao plano das VLs. O limite de Q define uma disténcia do plano que ja pode ser
considerada n&o usual, baseada nos dados utilizados para criar o modelo.

Por sua vez, T? é a medida da distancia da projecdo da amostra no espaco vetorial das
VLs ao ponto médio multivariado, ou seja, da intersecgao das duas VLs no plano formado.
O limite de T? define uma elipse no plano, dentro da qual os dados normalmente s&o
projetados.

A analise hierarquica de agrupamentos (HCA) é realizada com os dados através de
equagdes simples, que possibilitam o agrupamento das amostras no espacgo vetorial.

Inicialmente as distancias entre as amostras sao calculadas:

m

d, =Y [(x,;—x,)" 1"

J=1

(58)
O agrupamento entre as amostras pode ser feito de varias maneiras. Um modo
comumente utilizado é conhecido como conexao simples entre os objetos, feito segundo a
equacgao que mostra a distancia entre o bloco ‘a’ e ‘b’ que acaba de ser formado e o bloco
‘C’ ja existente:
d,.. =05d, +05d, —05d, —d, (59)
Finalmente, a semelhanga entre duas amostras, ou blocos de amostras é dada por sua
similaridade, definida da seguinte forma:
dab
T,
(60)

2.3.3. Redes neurais
A metodologia de treinamento de redes neurais € uma ferramenta baseada em principios
diferentes. Sua concepcao foi sugerida pelo funcionamento dos neurbnios no cérebro. A

idéia basica de um neuro-computador vem de 1940, a mesma época da concepgéao das
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idéias do computador digital de Neumann. Portanto “rede neural” € um nome que se
origina de uma estrutura de ‘hardware’, como é a estrutura convencional de
processamento serial.

Ha varios tipos de redes de conexao como o tipo “perceptron’, o tipo de “Hopfield”, ou o
tipo da “maquina de Boltzmann”. O método que sera utilizado aqui é o “perceptron”. Foi
inicialmente proposto por Rosenblatt em 1957 como um modelo de auto-organizagéo.
Com a recente adicao de varias camadas de neurbnios e com o0 método de treinamento
de retropropagacao, percebeu-se que o método tinha outras capacidades além das
esperadas.

O modo basico de operagao de uma rede neural € nao-linear. Isto cria impressionante
capacidade de ajuste e classificagédo, além de algumas dificuldades. Uma delas é que
uma rede neural ndo pode fornecer coeficientes de correlagdo simples como os obtidos
em QSAR com regressao multilinear.

Numa rede neural, a informagéo que é acumulada na etapa de aprendizagem é guardada
na forma das intensidade das ligagcbes entre os neurénios numa matriz de pesos. A matriz
é reconstruida até que os padrdes sejam reproduzidos na camada de saida. As redes
construidas por este programa tém trés camadas de neurénios: A primeira é onde ficam
acumulados os dados de entrada, a segunda acumula valores obtidos durante a
aprendizagem com as informagdes da matriz de pesos e dos padrbes que serao
reproduzidos, e a terceira tem os padrdes, ou valores, obtidos na saida.

O valor de um neurdnio na segunda ou terceira camada podem ser expressos pela
equacao (61).

O, = 1/[1+exp(-a y;)] = f(y;)
yi = (ZWijx) -6
Onde x; € o valor de um neurdnio da primeira ou da segunda camada; W;; € um elemento

da matriz de pesos, que expressa o valor atribuido & conexao entre os neuréniosie j, e
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que pode ter valores negativos ou positivos; o € o pardmetro que expressa a nao-
linearidade da operacao do neurénio; 6 € o valor inicial do neurdnio j, normalmente 1. A
fungéo sigmoide f(y;) ndo € unica, e pode ser substituida por qualquer func¢éo para
operagao desejada, desde que seja diferenciavel.

Dados N neurénios na primeira camada, um conjunto de entrada pode ser expresso como
por um vetor com N elementos, chamados de “padrbes de entrada”. Analogamente os
dados de saida, agrupados num vetor serdo chamados de “padrdo de saida” (O;). O vetor
que é comparado com o padrédo de saida para estabelecer a matriz de pesos (W;)) é
chamado “padréo de treinamento” (t).

O treinamento da rede é baseado nas seguintes equacoes:

SWij=-dei8 (62)
di = (G- 1) f'(y) (622)
d=(ZW 5d ) f(y) (62b)

Aqui, € € um parametro que determina a variagao para correg¢do durante a
retropropagacdo. A equagao 62% é usada para corrigir a conexao entre a segunda e a
terceira (saida) camadas, enquanto a equacéo 62b é para as outras conexdes, onde W §;
e dj na segunda camada sdo W;; e d; da terceira camada. Se f € uma funcédo sigmoide,
sua derivada é
f5(y;) = f(yy) [1-F(y))] @ (63)

Nas equagdes acima, tanto o como € podem ser definidos independentemente para cada
camada.

Como o valor de cada neurénio é definido entre 0 e 1, os dados de entrada devem ser
apropriadamente escalados dentro desta regido. Deve ser observado que se o valor de

um neurdnio é definido como zero na camada de entrada, as conexdes a partir daquele
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neurdnio serdo sempre nulas. Para contornar este problema, o menor valor assumido por
um neurdnio deve ser ligeiramente maior que zero, geralmente 0,1.
O programa usa a seguinte fungcado de escalamento:
P= ((qmax - qmin)p + OminPmax — qmaxpmin) / (pmax - pmin) (64)

Onde Qmax € gmin S80 0s valores maximo e minimo de escalamento, € Pmax € Pmin SA0 0S
valores maximo e minimo dos elementos do conjunto de entrada. Finalmente, o valor de
cada elemento do conjunto de treinamento também deve estar entre 0 e 1.

O treinamento ocorre por retropropagacao até que a fungéo de erro se torne tao pequena
quanto definido.

E=%(0-t) (65)



Capitulo 3

Estudos da conformacgdo dos compostos

3.1. Estudo da conformagéao dos furanoditerpenos
O grafico da figura 3.1 mostra a energia de todas as conformacdes criadas usando o
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Hamiltoniano do AM1 , por rotagao das ligagbes . Para o composto Plaunol E (figura 3.2)

as ligacdes que tiveram o angulo diedro variado , assim como os resultados para os

demais métodos semi-empiricos partindo do conférmero 25 (figura 3.2) sdo mostrados na

Energia UA
-209,795

-209,800) —a— E Tot. "\

-209,8051

AT

-209,815 meE ems

-209,820 w
5

Figura 3.1: Bu

10 15 26
Conférmero

sca sistematica de

geometria com AM1 para o composto Plaunol E.

tabela 3.1. As conformagdes foram
obtidas com a rotagao das ligagdes
indicadas na figura 3.2, em passos de 120
graus. Esta busca inicial tem como
objetivo apenas encontrar as regides onde
se localizam os minimos de energia,
ficando a localizagao precisa para a
minimizagao da energia do conférmero de

menor energia.

Tabela 3.1: Angulos diedro para o minimo de energia encontrado com os métodos semi-empiricos

para o Plaunol E.

Plaunol E AM1 PM3 MINDO3 MNDO
11_12_13_16 108 52 58 66
C1.C2 O H -63 -64 -64 -64
13 12_ 0 _COCH;  -95 -90 79 75
C9 C20 O H 172 151 179 168

Para o composto Plaunol D (figura 3.3) o grafico com as energias de todas as

conformacdes criadas (figura 3.3) e os resultados para os métodos semi-empiricos a partir

do conférmero 23 (figura 3.3), minimo local no grafico, estdo na tabela 3.2.
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Todas as conformagdes com energia menor que —187,618 UA tém o mesmo angulo

diedro para a ligagédo C12-C13.

O 16 »\
@) 3)
" O 02 0@
....... 12 g0 #OH
HO 9 0@
e
0

Estereograma do
conférmero 25 de Plaunol E.

Estrutura bidimensional de
Plaunol E e numeracéo dos
atomos.

Figura 3.2: 0 composto Plaunol E.

Tabela 3.2: Angulos diedro para as conformagdes de menor energia do composto Plaunol D.

Plaunol D AM1 PM3 MINDO3 MNDO
11_12_13_16 133 131 110 124
C1.C2. O H -64 -65 -63 -66
C13_C12_.O_H -54 -50 -71 -83
C9 C20_O H 103 70 176 159
EnergaemUA
'187,61 ! = E.Td. N .\
187614 " /k'
18761 Ten |
-187,61 \
-187, n [ o) [ 3 ]
'187, T T T T T T
0O 5 10 15 20 25
Confémrero
Busca sistematica de geometria com Estereograma do conférmero
AM1. A conformagcéo 23.é mostrada a Estrutura quimica do 23 de Plaunol D.
direita. composto Plaunol D.

Figura 3.3:0 composto Plaunol D e o grafico da energia total de algumas conformagdes.
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3.1.1 Estudo da barreira rotacional de uma ligacdo em compostos
diferentes
Para comparar os valores dos calores de formacao de Plaunol A, Plaunol B, e
desidrocrotonina (figura 3.5) foi necessario pré tratamento dos dados. Subtraiu-se 20
kcal/Mol de todos os valores em Plaunol B, e adicionou-se o mesmo valor para
Desidrocrotonina, de modo que a faixa de valores fosse semelhante, e pudessem ser

mostrados num mesmo grafico sem grande perda da resolugéo. O grafico da figura 3.4

Calor de formagao escalonado em kCal/Mol mostra variagéo na posigdo de minima energia do
Plaunol A
Desidrocrotonina angulo diedro, notadamente entre Plaunol A e Plaunol
Plaunol B
-1407
/L‘NLW’\\ /'/\\// T—— e B
O fechamento do anel na posicao C19-O(3) desloca e
e acentua a barreira rotacional para a ligacédo C12-C13

0 100 200 300 400 em Plaunol A. Observa-se que o carbono assimétrico
Angulo diedro em graus
C12 tem configuracao S na desidrocrotonina, ao
contrario dos demais compostos.
O composto denominado Plaunol C (figura 3.5), e teve
Figura 3.4: Energia rotacional as ligagdes C12-C13, C5-C19 e C2-OH estudadas. Os
da ligacao C12-C13 para os o .
compostos Plaunol A, Plaunol B e resultados com o Hamiltoniano AM1 mostram o angulo
Desidrocrotonina, encontrada com

diedro 11_12_13_16 € de —58,7 graus, ndao havendo

variagao maior que 1 kcal/Mol com a rotacao das demais ligagdes. Para as otimizagoes
com os demais métodos semi-empiricos, a partir do conférmero mostrado, os resultados

estdo na tabela 3.3.

Tabela 3.3: Angulos diedro calculados para Plaunol C por métodos semi-empiricos.

Plaunol C AM1 PM3 MINDO3 MNDO
11_12_13_16 -59 -90 -161 125
H O _C2_C1 175 176 164 148

HO_C19_C5_C4 59 51 53 55
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o Estereograma para a Estrutura quimica do composto
Estrutura quimica do conformacao de minimo local Desidrocrotonina.
composto Plaunol B. do composto Plaunol C.

Simg S
0 -
Estereograma para a Estrutura quimica do o
conformag&o de minimo local composto Plaunol A. Estrutura quimica do
do composto Plaunol A. composto Plaunol C.

Figura 3.5: Estruturas e estereogramas para as conformacdes de menor energia dos
compostos Plaunol A, Plaunol B, Plaunol C, e Desidrocrotonina.

Figura 3.5: Estruturas e estereogramas para as conformagdes de menor energia dos compostos
- B | B, Plaunol C, e Desidrocrotonina.
PM3, MINDO3 e MNDO tém grande superposic¢ao, a
conformacao original otimizada com AM1 destaca se
das demais, como pode ser obsevado na figura 3.6.

Para montar esta figura foi feito o ajuste visual da

Figura 3.6: Superposicao das
conformacgdes obtidas com métodos
semi-empiricos para o composto
Plaunol E.



51

superposicao dos atomos nas moléculas. Uma variacdo pequena na conformagao produz
uma grande variagdo nos angulos diedro afetados, como pode ser notado comparando se
a tabela 3.1 e a figura 3.6.
No composto Plaunol D, a uUnica ligagao em que ha maior diferenga no angulo diedro é

C9 C20_O _H (tabela 3.2). O resultado da superposi¢cao das estruturas pode ser visto na

figura 3.7.

As PG conformacdes criadas para
Plaunol B e Desidrocrotonina tém menor
variacdo do calor de formagao na rotacao
da ligagao (figura 3.4) por que nao tém o

anel C5 C10 C9 C20 04 C19 fechado como .
- - - - - Flgura 3.7: Superposicao das

em Plaunol A. No caso da Desidrocrotoninaa  conformacdes obtidas com os métodos semi-
empiricos para o composto Plaunol D.As
conformagdes obtidas com AM1,MNDO, e
MINDO/3 estao quase totalmente
superpostas, o que dificulta a identificagao.

mudancga na configuragdo do carbono assimétrico
desloca pouco o angulo de minimo calor de
formagao. O composto Plaunol B é o que tem o minimo calor de formagao num angulo

maior, proximo de 200 graus.
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3.3. Compostos 4-fenil 2-guanidinotiazois
Alguns dos 43 compostos com o esqueleto estrutural do composto 54 (figura 3.8), tiveram

as ligacdes giradas para busca do minimo de energia para cada caso. A escolha dos
compostos levou em conta diferengas na estrutura quimica nas imediagdes da ligagéo

estudada, de modo a abranger os possiveis substituintes da série.

Figura 3.8: Estrutura quimica do composto 54 (esqueleto da figura 5.20). Ligagdo 1 em vermelho, e
ligagdo 2 em preto. Atomos: C,verde; H,azul-claro; N-azul escuro; S,amarelo; Cl-cinza; N(4) e C(11), pretos;
C(6) e C(7),vermelhos.

Calor de Formacao em kcal/Mol

85 Para os compostos 48,
sal —— 050
—— A048-5 52, 53, 54, 57, 58, 59,
83l —— A053+37
g2 N e 052 60, 62, 63 a rotacéo da
gl NN N S T A054-31
R NV N e A e AP 058 ligaca
3 igacao 1, entre o anel
sof T o A057+8 gag
~ A059-15 . -
791 060 tiazol e o anel benzénico,
78 )
7L que existe em todas as
%r , , , , , , , , moléculas e esta
0 100 200 300 400
Angulo de diedro mostrada em vermelho

. na figura 3.8, produziu os
Flgura 3.9: Variagao do calor de formagao em fungao da rotagao

da ligagdo marcada em vermelho na figura 3.8, para alguns compostos resultados da figura 3.9.
do arino.

A letra “A” antes do numero do composto significa que o valor do calor de formagao



53

mostrado no grafico foi escalado, adicionando se o valor escrito apds o numero do
composto ao obtido nos calculos. O composto 48, em preto, ndo tem substituintes no anel
benzénico nem na posigdo R2 do anel tiazélico. Os compostos em vermelho tém as
seguintes substituigdes: 50, o-cloro benzeno. 54, o-cloro em R3 e benzila em R2. 58, o-
metil em R3. Os compostos em azul tém as substituigdes: 52, p-cloro em R3. 53, p-fluoro
em R3. 57, benzila em R1 e p-fluoro em R3. O composto 60, em magenta, tem
substituicdo m-metil em R3. O composto 59 tem substituicdo o-trimetil-amina em R3. Para
as substituicdes para e meta nao ha orientagao preferencial da posi¢ao do substituinte em
relagdo ao nitrogénio sp? do anel tiazol, e a posi¢éo de equilibrio acontece com os dois
anéis formando angulos em torno de 50 graus entre si. Os composto o-substituidos tém o
substituinte preferencialmente proximos ao nitrogénio do anel tiazol e os dois anéis em
angulos em torno de 50 graus, exceto o composto 59, que tem o substituinte volumoso ,
e fica preferencialmente préximo ao hidrogénio, com angulo de quase 90 graus entre os
anéis. Os graficos dos compostos 58 e 59 tém variagdes abruptas no calor de formagéao

nas regides de 250 e 300 graus por causa da rotacado dos grupos metila e dimetilamina

Para a ligacao entre o
Calor de Formacao em kcal/Mol

120

grupo benzila e o nitrogénio

do grupo guanidina,

115

— E049 mostrado em preto na

~—— E065 _
E066 figura 3.9, os resultados

110 \ L obtidos estéo na figura

3.10. Os compostos 49, 65,

e 66 foram os protétipos
105 !

0 T 100 200 300 400
Angulo de diedro para esta ligagao. A figura

. 3.10 mostra que o angulo
Flgura 3.10: Variacao do Calor de Formagao em fungao da

rotacéo da ligagdo mostrada em preto na figura 3.8 para alguns
compostos do grupo.
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de diedro para o menor Calor de Formagéao é aproximadamente 66 graus para os
compostos 49 e 65. Este mesmo angulo de diedro tem valor de aproximadamente —77
graus para o composto 66. A variagao abrupta no Calor de Formagao para o composto 65
ocorre por causa da inversao da amina secundaria, que ndo aconteceu nos outros casos

(figura 3.11).
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3.4.Conclusbes sobre as conformacgdes dos 4-fenil 2-guanidinotiazoéis
Para estes compostos, o estudo das conformacgdes revelou a variagdo do calor de

formagao entre duas formas para a amina secundaria , que vale 6,53 kcal/Mol (figura

3.10) entre 18,18 e 19,68 graus de rotagao do angulo diedro que liga o Nitrogénio ao

Conf. 2 Conf. 1

Figura 3.11: Superposicao das
conformacgdes obtidas na busca
sistematica para o minimo local de
energia no compostos 65, realizada com
AM1 na ligacédo N-R1 (ver figura 1.3).

grupo R1 (marcado em verde na figura 3.8). A
superposicado das dos compostos pode ser observada
na figura 3.11. A estrutura marcada como Conf. 1 é a

conformacgao de maior energia, com calor de
formacao igual a 110,45kcal/Mol. Pode se notar que
sua cadeia tem uma conformacao mais distendida. A
estrutura Conf. 2 tem calor de formacéo igual a
117,08 kcal/Mol, e ha maior proximidade do anel
benzénico de R1 em relagdo ao nitrogénio do.anel

tiazol.
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Capitulo 4

O estudo dos furanoditerpenos

4.1. A aplicacdo do Hamiltoniano MINDO3 nos furanoditerpenos
4.1.1. Regressao PCA e HCA

O modelo com parémetros calculados pelo método MINDO3, autoescalados e com
conexao simples para HCA é mostrado a seguir. O composto Plaunol A, inativo, pode ser
isolado do grupo formado pelos demais, ativos, distando 1,806 UV da ultima conexao do

grupo ativo. A similaridade entre os elementos do grupo ativo é 0,134 UV, entre Plaunol A

HENEAFta” gtathy gla

i
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e §
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Figura 4.1: Dendograma mostrando os compostos furanoditerpenos. O composto Plaunol A, em azul, é
inativo, os demais, em vermelho, sao ativos na inibicdo de ulcera em ratos.

€ o grupo ativo € 0,0 UV como pode se observar no dendograma da figura 4.1.
A selecao das variaveis foi feita graficando-se os dados calculados com métodos semi-
empiricos dois a dois (carga em alguma posigcao e energia de LUMO, por exemplo), e

observando-se quais eram as variaveis que isolavam o composto Plaunol A nas regides
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extremas do grafico, ou seja, quais variaveis tinham valor muito diferente em Plaunol A.

Estas variaveis foram utilizadas num modelo inicial, que foi melhorado por tentativa e erro

até o melhor resultado, apresentado aqui. As variaveis que permaneceram apos a selegao

sdo os momentos de dipolop e w

car

. A energia de LUMO, e as cargas de Mulliken em dois

atomos também foram selecionadas (ver tabela 4.3).

A primeira e a terceira componentes principais sdo capazes de isolar o composto Plaunol

A num ponto de valor extremo no grafico dos ‘scores’ na figura 4.3. A primeira PC
acumula em si uma variancia de 57%, e a terceira acumula 15%, totalizando 73% da

variancia total dos dados originais. A variancia de cada PC e seus coeficientes de

combinacgéo linear podem ser vistos na tabela 4.1. A primeira componente € o resultado

da composicao de todas as variaveis com coeficientes de médulo préximos. Nao é

possivel fazer atribuicbes em relacdo a capacidade de separacdo para uma ou outra

P 2

o Fimmed b o B §
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1 R R
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g Fromr iR
B i et et e
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Figura 4.2: Gréaficos das componentes principais mostrando os compostos furanoditerpenos. O

composto Plaunol A, em azul, é inativo, os demais, em vermelho, séo ativos.
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variavel relacionada, e sim as relacdes entre elas. Os coeficiente da variavel QMUHC(zo) tém
influéncia discordante na primeira e na terceira componente. A ordem decrescente do
valor da coordenada na primeira e na segunda componente corresponde a ordem das
atividades bioldgicas dos compostos na figura 4.2.
Na tabela 4.2 estdo todos os pardmetros calculados para os furanoditerpenos com o

Hamiltoniano MINDQO3.

PR S
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Figura 4.3: Grafico das componentes principais dos compostos furanoditerpenos. O composto Plaunol
A, em azul, é inativo, os demais, em vermelho, s&o ativos.

Tabela 4.1: Autovetores e varidncias acumuladas para as PCs no modelo construido com dados do
MINDQO3.

PC 1 PC 2 PC 3
g(LUMO) -0,3082 0,75117 -0.0144
M 0,50718 0,45800 -0,0069
m 0,52924 0,35535 -0,0616
Q"o 0,41441 -0,1745 0,76323
Q"¢ 20, -0,4426 0,26308 0,64298

Variancia Acumulada 57% 25% 15%




Tabela 4.2: Parametros calculados com MINDO3 para os furanoditerpenos.

(AH;)
-133,98399
-157,17092
-189,58277
-190, 60403
-241,97928
-93,65634
(EHOMO)
-8,71200
-8,76365
-8,78314
-8, 62665
-8,61304
-8,62821
(ELUMO)
,14041
,29386
, 36658
,28115
,17177
, 20550
(n°e%)
4,884
3,587
3,787
4,705
3,043
3,034

('J'hib)
1,080
, 7139
, 217
1,139
,408
, 741

(W)
5,929
4,127
3,958
5,801
3,417
3,770

(™)
28,125659
28,018571
28,525921
28,086598
31,655824
25,391543

(a*P)
28,096795
27,972435
28,475562
28,045434
31,610688
25,332490

(B**)
40,302
82,679
119,662
-58,598
19,950
-81,155
(BH®)
61,325
88,621
125,957
-46,458
28,497
-71,236
(¥
2,21226E+1
2,04343E+1
2,05957E+1
1,91887E+1
2,54635E+1
1,73700E+1
(Y*?)

2,67225E+1
2,50748E+1
2, 76255E+1
3,08023E+1
3,47295E+1
2,65672E+1

(9" (2))

-,3045

-,3054

-,3059

-,3108

-,3081

-,3082
(9" 1))

—-,4678

-,5053

-,5043

-,5156

-,5107

-,5052
(QMullo (3) )

-, 5331

-,5262

-,5342

-, 5177

-,5275

-, 5377
(9" ¢ (20)

, 6691

, 7901

, 1928

, 6715

, 6703

, 1894

Plaunol
Plaunol
Plaunol
Plaunol
Plaunol
Desidroc.

mOoOQwp

Plaunol
Plaunol
Plaunol
Plaunol
Plaunol
Desidroc.

moOoQwp

Plaunol
Plaunol
Plaunol
Plaunol
Plaunol
Desidroc.

HOQwWPp

Plaunol
Plaunol
Plaunol
Plaunol
Plaunol
Desidroc.

MmOQWwp

.1.2. Regressao PLS
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Para este caso a regressao PLS foi realizada com 5 variaveis independentes: energia do

LUMO, momentos de dipolo u e u®", a carga de Mulliken calculada sobre o oxigénio(1), e

sobre o carbono(20). As propriedades que foram selecionadas com PCA/HCA sao

mostradas na tabela 4.3. As variaveis dependentes sdo as atividades biologicas medidas

em dosagens de 3mg/Kg e 10mg/Kg. Os compostos que participam do conjunto de

treinamento sao Plaunol B, Plaunol C, Plaunol D e Plaunol E. O composto que teve o

valor da atividade previsto foi a Desidrocrotonina. A seguir sdo apresentados os



procedimentos no programa MATLAB™, com o pacote complementar PLS_Toolbox

instalado ".
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Tabela 4.3: Parametros calculados com MINDO3 utilizados na regressao PLS

€ (LUMO) w [T Q" 1) Q"¢ 20
Plaunol B 0,2939 3,5870 4,1270 00,5053 0,7901
Plaunol C 00,3666 33,7870 3,9580 0,5043 0,7928
Plaunol D 0,2812 4,7050 5,8010 0,5156 0,6715
PlaunolE 0,1718 3,0430 33,4170 0,5107 0,6703

Programa 4.1: Rotina de regressdo PLS e predicdo de valores para MATLAB™.

1» load plmipls2.txt —ascii

2» [min3_ax,min3_mx,min3_stdx]=auto(pimipls2);

3» atividade2=[55 36 44 52 ; 85 88 61 82];

4y [atv2_ay,atv2_my,atv2_stdy]=auto(atividade2’);
5» desi=[0,2055 3,0340 3,77 -0,5052 0,7894];

6» [desi_ax,desi_mx,desi_stdx]=auto(desi);

7» [p,q,w,t,u,b,ssqdif]=pls(min3_ax,atv2_ay,3);
8» ypred=plspred(desi_ax,b,p,q,w,3);

9» atividade=[85 88 61 82 52];

10» [atv_ay,atv_my,atv_stdy]=auto(atividade’);

11» atv_ay
atv_ay =
0,7093
0,8960
0,7840
0,5227
1,3440

12» ypred
ypred =2,355 -1,295

13»tmp=ypred.*atv2_stdy
14»tmp+atv2_my
ans =64,131 63,133
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O procedimento inicialmente carrega a matriz plsmipls2.txt na memoaria (1). Esta matriz

esta mostrada na tabela 4.3. Em seguida a matriz € autoescalada, e o resultado &

colocado na matriz min3_ax (2). As atividades biologicas medidas em dosagens de

10mg/Kg, e 3mg/Kg sao carregadas via teclado na matriz atividade2 (3), que também é

autoescalada (a transposi¢cdo da matriz € indicada pelo

“wyn

apos seu nome), e o resultado

colocado na matriz atv2_ay, atv2_my, e atv2_stdy, que sdo os valores autoescalados, a

média dos valores, e a estimativa do desvio padrao, respectivamente (4). Os pardmetros

moleculares calculados com MINDO3 para o composto desidrocrotonina (ultima linha da
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tabela 4.4) sao colocados no vetor desi (5). O vetor € autoescalado, e os resultados
colocados em desi_ax, desi_mx, e desi_stdx (6). A regressado PLS é obtida nas matrizes
b,p.q, € w, usando os dados de min_ax, atv2_ay, com 3 variaveis latentes (7). Com
estas matrizes e as propriedades autoescaladas da desidrocrotonina, no vetor desi_ax, o
programa calcula a atividade do composto O valor obtido na predi¢cao para as atividades
com 3mg/Kg e 10mg/Kg sao colocados em ypred (8). Os valores das atividades para com
dose de 10mg/Kg para todos os compostos foram escritos no vetor atividade (9),
autoescalados com resultado em atv_ay (10). O valor grifado em ypred (12) pode ser
diretamente comparados com o valor experimental correspondente, autoescalado, grifado
na ultima linha do vetor atv_ay (11). Para retornar os valores a escala original utilizou-se
a estimativa do desvio padrao, atv2_stdy, a média dos valores de atividade2, atv2_my,
o valor da previsao ypred (13), e a variavel tmp criada para armazenar os valores
intermediarios (14).

O valor medido experimentalmente para a atividade bioldgica da Desidrocrotonina é 52, e
o valor obtido com o modelo (63,13) esta 21% deslocado em relagéo ao experimento.
Um outro modelo foi construido com a rotina ‘plscvrnd’ , do pacote Pls_Toolbox, que cria
diversos modelos eliminando sucessivamente cada uma das amostras, e ordena de
diferentes maneiras as restantes para construir cada modelo, mostrando ao final qual o
melhor caso. A validagao cruzada para este caso usa a funcdo SDEP para formar os
conjuntos de teste. Neste procedimento o conjunto de dados é rearranjado repetidamente,
e 0 PRESS é calculado para aquela ordem particular. Os dados utilizados como entrada

na matriz, chamada plminpls, sdo mostrados na tabela 4.4.

Tabela 4.4: Parametros calculados com MINDOS3 utilizados na construgdo do modelo “deixe um de fora”
com regressao PLS.

€ (LUMO) 11 },LCAR Qmuno(l) Qmuncmm
Plaunol B 0,2939 3,5870 4,1270 -0,5053 0,7901
Plaunol C 0,3666 3,7870 3,9580 -0,5043 0,7928

Plaunol D 0,2812 4,7050 5,8010 -0,5156 0,6715




Plaunol E
Desidrocrot
onina

0,1718
0,2055

3,0430
3,0340

3,4170
3,7700

-0,5107
-0,5052

0,6703
0,7894

63
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Programa 4.2: Rotina para realizar teste de validagéao cruzada tipo “deixe um de fora” com MATLAB™.
1» load plminpls.txt —ascii
2» [min_ax,min_mx,min_stdx]=auto(plminpls);
3»[prs,cp,mlv,b1,w1,p1,91,t21,tv]=plscvrnd(min_ax,atv_ay,10,10,3,0,0);

Tabela 4.5: Percentual de varidncia capturado em cada uma das variaveis latentes (LVs) com o
Modelo PLS para os dados calculados com MINDQO3.

—-—-Bloco X-——— ——- Bloco Y——-—

LV # Esta LV Total Esta LV Total
1 51,04 51,04 24,31 24,31

2 27,11 78,15 32,10 56,41

3 21,85 100,00 22,74 79,15

O programa 4.2 carrega os dados de plminpls.txt na memdéria (1), autoescala seus
valores colocando o resultado no vetor min_ax, a média em min_mx, e o desvio padrao
em min_stdx (2). A fungéo plscvrnd utiliza os valores min_ax, e atv_ay (a matriz atv_ay

€ a mesma utilizada no passo 10 do programa 4.1 para construir o modelo e testar as
previsdes (passo 3). Os valores em seguida; 10,10,3,0,0; sdo respectivamente o nimero
de vezes que o modelo é reconstruido para cada arranjo diferente das amostras, o
numero de iteracdes trealizadas pelo programa para cada reconstrugdo, o nimero
maximo de variaveis latentes que podem ser usadas na regressao, e dois indicadores que
orientam o programa a ndo parar para perguntar com quantas variaveis latentes sera

realizada a regressao, e nao centrar na média os valores do subconjunto de calibragao.
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Figura 4.4: Coeficientes de regressao para as variaveis ¢(LUMO); y; MCAR; QM“"O(1);

QM“"C(ZO) utilizadas no modelo PLS de regressséao para as atividades dos
furanoditerpenos.

A saida de dados da fungao é obtida nas variaveis a seguir: prs € a soma dos quadrados

do residuo de predicdo (PRESS), cp é o PRESS cumulativo, mlv € o niumero de variaveis

latentes com que se obtém o minimo PRESS, os coeficientes de regresséo séao

armazenados no vetor b1 (3), e podem ser vistos na figura 4.4, w1 é a matriz de pesos

obtida na regressao, p1 sao os ‘loadings’ para cada variavel do bloco X, q1 é o limite

aproximado dos residuos do bloco X (figura 4.5), t21 é o limite T? para o bloco X, e

finalmente tv é a variancia acumulada pelo modelo em cada variavel latente (tabela 4.5).
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Vatpt de W aproximado em 95 porcento no modelo com 3 VLs
25 . . .

Valor de Q)
o

1
T
1

: . | _—

1 2 3 4 5
Mamero da amostra

Figura 4.5: Grafico do valor de Q para a excluséo de cada uma das amostras,
e do limite para 95% de confianga, na linha tracejada superior.

Pode-se observar na figura 4.5 o grafico dos valores de Q (equagéao 52 do capitulo 2)
obtidos para os dados experimentais no modelo para cada amostra excluida. Os melhores
resultados sdo obtidos com a exclusdo de amostras com valores de atividade
intermediarios, que o modelo prevé por interpolagao entre os pontos, o caso de Plaunol D
e de Plaunol E (amostras 3 e 4 na figura 4.5). O composto usado para previsao nos
modelos anteriores foi a Desidrocrotonina (amostra 5 na figura 4.5), e o motivo da escolha
foi o fato deste composto ter a atividade biolégica medida para apenas uma dosagem das
drogas, e nao a tentativa de se obter a melhor previsdo possivel (os compostos Plaunol B
e Plaunol C sédo as amostras 1 e 2 na figura 4.5). Todos os valores s&o menores que o

valor limite estatistico com 95% de confianga para o modelo, de 2,30E10™. A pior previsdo



foi a da atividade do composto Plaunol B (amostra 1 na figura 4.5), que medida

experimentalmente é 85% com dose 10mg/Kg e 55% com dose 3mg/Kg.
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4.2. Aplicacdo do Hamiltoniano MNDO nos furanoditerpenos
4.2.1. Regressao PCA e HCA

Para os parametros calculados com o MNDO, autoescalados para PCA e com conexao
simples para HCA, resultou no modelo a seguir. O composto Plaunol-A separa-se do
centro de conexao com os demais no dendograma da figura 4.6, a uma distancia de 1,656
unidades de variancia (UV). O grupo formado pelos compostos ativos tem similaridade
0,191 UV, e a similaridade entre Plaunol A e o grupo € 0,0 UV.

Tanto a primeira como a segunda componente isolam o composto Plaunol A hum extremo
de valor no grafico dos ‘scores’ na figura 4.7, acumulando 93% da variancia total dos
dados.

As variaveis 1" e 1, os momentos de dipolo calculados considerando os centros de carga
com os orbitais hibridos e 0 momento dipolar total sdo importantes nas coordenadas em
PC1 para Plaunol A e Plaunol D, principalmente.

As polarizabilidades de segunda ordem calculadas por expansdo do momento dipolar e
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Figura 4.6: Dendograma para analise HCA com parédmetros do MNDO para os furanoditerpenos.
Plaunol A, inativo, aparece em azul.
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da energia , " e B¥, sdo propriedades importantes para separar Plaunol B, Plaunol C,
Desidrocrotonina, e Plaunol A, e podem ser vistas na tabela 4.7, onde sao mostrados os
valores de todas as propriedades moleculares calculadas para os compostos usando o

método semi-empirico MNDO.

Tabela 4.6: Valores dos coeficientes de combinacao linear de cada variavel em cada componente
principal, e a variancia acumulada pela PC.

PCi#1 PC#2 PC#3
[This -0,3794 0,7732 -0,5064
n -0,5150 0,2795 0,8090
BE4 0,5431 0,4107 0,1631
[ 0,5438 0,3940 0,2497
Variancia acumulada 71% 22% 7%

A segunda componente tem todas as contribuigdes com 0 mesmo sinal, e separa o grupo
ativo do composto inativo no grafico da figura 4.7. Nao é possivel especificar apenas um
parametro responsavel pela separagao entre os conjuntos ativo e o composto inativo. O

modelo tem contribuicdo bem distribuida entre os parametros. Um maior nimero de

parametros significa que o modelo sera mais sensivel a presenga de anomalias no
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Figura 4.7: Primeira e segunda PCs do modelo PCA com parametros calculados com MNDO. O
composto Plaunol A, inativo, esta em azul.



conjunto de amostra.
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Tabela 4.7: Parametros calculados com MNDO para os compostos furanoditerpenos.

(AH) (EHOMO) (ELUMO) (ue*) (u™®)

- 9,40663 , 38575 4,704 , 824 Plaunol A

136,28177

- 9,50063 , 42908 3,450 ;992 Plaunol B

152,42970

- 9,53643 , 24817 3,817 ;299 Plaunol C

181,27649

- 9,44893 , 42155 4,583 1,232 Plaunol D

193,40576

- 9,39047 , 51403 3,429 , 659 Plaunol E

230,95145

-61,51885 9,37477 , 34624 3,056 , 921 Desidroc.
(W) (o) (o) (B**) (B®)

5,516 37,054487 25,790308 -91,333 -88,503 Plaunol A

4,146 36,902417 25,637633 12,282 11,313 Plaunol B

3,724 37,736414 26,239769 39,803 45,986 Plaunol C

5,743 37,883496 25,923386 -18, 715 -10,498 Plaunol D

3,673 41,969707 28,794999 -20,752 -11, 266 Plaunol E

3,966 34,499887 23,507641 -3,032 -4,406 Desidroc.
4 i Mull Mull Mull

(7% ('th) (@7 0(2)) (@7 o) (@ " 0(3))

1,20615E+ 1,30058E+4 -0,1186 -0,2828 -0,3250 Plaunol A

4

1,20901E+ 1,74405E+4 -0,1170 -0,2803 -0,3010 Plaunol B

4

1,18561E+ 7,38416E+3 -0,1181 -0,2766 -0,3008 Plaunol C

4

1,19143E+ 5,15569E+4 -0,1227 -0,3669 -0,3426 Plaunol D

4

1,41460E+ 3,42753E+4 -0,1211 -0,3678 -0, 3455 Plaunol E

4

1,20688E+ 2,04912E+4 -0,1211 -0,2868 -0,2992 Desidroc.

4

(@™ (20))
0,2888

0,3350
0,3295
0,3022
0,3002

0,3327

Plaunol
A
Plaunol
B
Plaunol
(o}
Plaunol
D
Plaunol
E
Desidroc
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4.2.2. Regressdo PLS com os dados selecionados com PCA/HCA
Na tabela 4.8 estdo os dados selecionados por PCA para o modelo obtido com resultados
do MNDO. O composto Plaunol A nao foi usado na tentativa de se obter um modelo
quantitativo da atividade, uma vez que o valor zero de atividade deste composto esta

muito distante do valor dos demais.

Tabela 4.8: Parametros calculados com MNDO e utilizados na obtengcdo do modelo regressao PLS tipo
“deixe um de fora”.

uhib u BEd ﬁDIP
Plaunol B 0,9920 4,1460 12,282 11,313
Plaunol C 0,2990 3,7240 39,803 45,986
Plaunol D 1,2320 5,7430 -18,715 -10,4098
Plaunol E 0,6590 3,6730 -20,752 -11,266
Desidrocrotonin 0, 9210 3,9660 -3,0320 —-4,4060

a

Programa 4.3: Rotina para tratamento dos dados e previsao da atividade de um composto.

1» load mnd_pls.txt -ascii

2» atividade = [ 85 88 61 82 52 ];

3» atividade2 = [ 85 88 61 82 ; 55 36 44 52 ];
4y [x,mx,stdx]=auto(mnd_pls);

5» [y,my,stdy]=auto(atividade’);

6» [p,q,w,t,u,b,ssqdif]=pls(x,y,3);

7» [y2,my2,stdy2]=auto(atividade2’);

8» [x2,mx2,stdx2]=auto(mnd_pls2);

I [p2,92,w2,t2,u2,b2,ssqdif2]=pls(x2,y2,3);
10» cross=[0,9210 3,9660 -3,0320 -4,4060];
11» [across,mcross,stdcross]=auto(cross);
12» y2pred=plspred(across,b2,p2,q2,w2,3);
13» y2pred

y2pred =

1,3938 -0,7469

14» y

y =

0,7093
0,8960
0,7840
0,5227
1,3440

15» tmp=ypred.*std2y;
16» tmp+m2y
ans = 61,9300 40,3725
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Tabela 4.9: Percentual de variancia capturada em cada variavel latente (VL) pelo modelo PLS1 para os
dados do MNDO.

————— Bloco-X Bloco-Y-———— LV #
Esta 1LV Total Esta LV Total
1 75,12 75,12 41,66 41,66
2 14,85 89,97 1,49 43,15
3 9,94 99,91 1,70 44,86

Tabela 4.10: Percentual de variancia capturada em cada variavel latente pelo modelo PLS2 para os
dados do MNDO.

————— Bloco—-X Bloco-Y-—-——— LV #
Esta LV Total Esta LV Total
1 76,79 76,79 47,44 47,44
2 18,50 95,29 30,59 78,03
3 4,71 100,00 21,97 100,00

Na tabela 4.8 sdo mostrados os dados de entrada utilizados na constru¢gao do modelo
PLS, e que foram armazenados na matriz mnd_pls. A matriz mnd_pls2, que também ¢é
utilizada como conjunto de terinamento do modelo tem os dados para o composto
Desidrocrotonina eliminados da ultima linha da tabela 4.8. Este composto foi eliminado
porque tem sua atividade medida apenas na dose de 10mg/Kg, e para criar um modelo
com duas respostas, que sao as atividades biolégicas medidas para as diferentes
dosagens dos plaundis, néo poderia ser usado no conjunto de treinamento. O valor das
atividades para os outros compostos é colocado em atividade2.

A rotina de calculo realizada no MATLAB™ é mostrada no programa 4.3. Nos passos 1, 2,
e 3 os dados séo carregados nha memoria do computador a partir de um arquivo de texto
(1), e do teclado (2 e 3). Em 4 e 5 as variaveis e as respostas sao autoescaladas (note a
transposicao do vetor atividade), em 6 faz-se PLS com trés variaveis latentes, para uma
resposta (y, que contém os valores autoescalados de atividade). O termo resposta é
usado como sinénimo de atividade bioldgica. A tabela 4.9 mostra que a variancia
capturada das variaveis independentes, do bloco X, na primeira variavel latente é bem
maior que a capturada nas variaveis dependentes, e que o aumento do numero de

variaveis latentes néo soluciona o problema.
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Nos passos 7 e 8 as variaveis e as respostas foram autoescaladas para construgio do
modelo com duas variaveis dependentes, em 9 foi feita a regressao PLS para o modelo
com 3 variaveis latentes. A variancia capturada nas duas primeiras variaveis latentes é
bem mais aceitavel para construcdo de um modelo de previsdo, como pode ser visto na
tabela 4.10. O aumento no tamanho do conjunto de variaveis dependentes, no bloco Y
aumenta a variancia capturada, mesmo que se considere apenas uma variavel latente.
Aqui fica clara a melhora na construgédo de um modelo com o0 aumento do numero de
variaveis, no caso as do bloco dependente, explorada pela metodologia de regressao
PLS.

No passo 10 os valores dos dados da Desidrocrotonina (ultima linha na tabela 4.8) foram
carregados via teclado, e os seus valores autoescalados ( passo 11). O modelo criado
(passo 12) para duas respostas foi usado para prever a atividade da Desidrocrotonina

utilizando o os dados calculados para este composto, autoescalados (across, passo 11),

vetor de regressao b2, os loadings das variaveis latentes do bloco X p2, os loadings das

variaveis do bloco Y g2, a matriz de pesos w2 (passo 9), e 0 numero de variaveis latentes
utilizadas (trés variaveis latentes).

O valor previsto (-1,3938), grifado, na primeira coluna de y2pred (passo 13) pode ser
comparado com o valor autoescalado da atividade, medido experimentalmente (-1,3440),
na ultima linha de y, e tammbém grifado. A diferenca entre os valores autoescalados ¢é de
3,7%. O valor autoescalado deve passar pelo processo inverso para ser comparado com

o valor experimental medido, obtido na literatura. O valor é obtido da fungao de
autoescalamento (equagéo 36 do capitulo 2) , isolando no primeiro membro X;, nos
passos 15 e 16.

O valor medido experimentalmente para a atividade bioldgica da desidrocrotonina é 52%
de inibi¢cdo da ulcera induzida por reserpina para aplicagdo de 10mg/Kg da droga. Para

dosagem de 3 mg/Kg nao esta disponivel o resultado experimental para comparagéo. A
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diferenga entre o calculado (61,93; grifado na primeira coluna de da variavel ans, no
passo 16) e o medido é de 19% do valor experimental (52) para a dosagem de 10mg/Kg.
Pode-se observar que aumenta a diferenga percentual entre o valor experimental e o valor
calculado ao ser revertido o processo de autoescalamento. Isso ocorre porque a atividade
da desidrocrotonina tem seu valor situado no limite inferior da escala de inibigdo. O
reverso do autoescalamento para um valor nesse extremo superestima esse valor, com
os coeficientes de regressado de um conjunto que ndo contém este elemento como € o das
atividades, ou Y, aumentando a proporcionalidade do valor autoescalado, em
comparagao com O caso em que se usa apenas quatro amostras. Para retornar o valor de
ypred a escala normal foram usados os parametros de escalamento da matriz

atividade2, a média m2y e a estimativa do desvio padrao std2y.
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4.3. Regressao PCA e HCA para os dados do Hamiltoniano AM1 parametrizado para
reproduzir solvatagao implicita em agua
Os dados obtidos com o Hamiltoniano parametrizado conforme descrito no capitulo 2,
para as cargas derivadas do potencial eletrostatico " e cargas de Mulliken com o pacote

Spartan4.1 foram selecionados, e submetidos a analise exploratéria de dados, com
autoescalamento para PCA e HCA, agrupados por conexao simples.
4.3.1. Modelo com cargas CHELP obtidas com Hamiltoniano AMI1
parametrizado para reproduzir solvatacdo em &agua
Para as cargas derivadas do potencial eletrostatico, os resultados mostram o composto
Plaunol A separado do grupo ativo por 1,760 unidades de variancia, e o grupo ativo com
similaridade 0,107 UV no dendograma da figura 4.8. O Composto Plaunol A fica isolado
num extremo de valor na primeira componente principal obtida por PCA (figura 4.9), que
acumula 70% da variancia total dos dados. A segunda acumula 17% e a terceira 12%

(tabela 4.11), porém nao separam o composto Plaunol A num extremo de valor.
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Figura 4.8: Dendograma ds HCA para os diterpenos com as cargas CHELP obtidas com Hamiltoniano
AM1 parametrizado para reproduzir solvatagdo em agua. O composto Plaunol A, inativo € mostrado em azul.
Os demais em vermelho.
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Os resultados mostram que variagdes da carga nas posigées C1,C2,,C19,C20 e O3
relacionam-se com a atividade bioldgica. Valores muito negativos em C2 sao relacionados
com baixa atividade. A carga em C20 deve ser positiva, e quanto maior o seu valor, maior

a atividade do composto na série. O carbono C19 nao existe na Desidrocrotonina, e o
valor mais positivo ocorre no Plaunol A, inativo. O carbono C1 deve ter carga negativa,
porém o maior valor de atividade ndo ocorre com a carga mais negativa. Parece haver um
ponto étimo a partir do qual ha diminuigdo da atividade. Na posi¢cao O3 a carga deve ser a
mais negativa, considerando a presente série de compostos.

Na figura 4.10 sao mostrados os ‘loadings’ de cada variavel do modelo. O que se vé é que
a posigao das cargas nas posi¢oes C1, C19, e O3 é parecida, ou seja, a variagao destes
parametros tem quase a mesma influéncia na classificacdo de um dado composto. As
cargas nas posigdes C2 e C20 estdo em quadrantes opostos em PC2, e sua influéncia é

inversa na classificacado de um composto por esta PC.
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Figura 4.9: Grafico dos ‘scores’ dos furanoditerpenos na primeira e segunda PCs no modelo com cargas
CHELP obtidas com Hamiltoniano AM1 parametrizado para reproduzir solvatagdo em agua.
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igura 4.1 G: Grafico mostrando os ‘loadings’ das variaveis na primeira e na segunda PCs no modelo com
cargas CHELP calculadas com Hamiltoniano AM1 parametrizado para reproduzir solvatagdo em agua.

4.3.2. Modelo com cargas de Mulliken calculadas com Hamiltoniano
AM1 parametrizado para reproduzir solvatacdo em agua
Para as cargas de Mulliken, os resultados mostram o composto Plaunol A separado do

grupo ativo por 1,649 unidades de variancia dos demais compostos, e o grupo ativo com

Figura 4.11: Dendograma para HCA dos furanoditerpenos com cargas de Mulliken calculadas
com Hamiltoniano AM1 parametrizado para reproduzir solvatagdo em agua. Plaunol A, inativo, em
azul.
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similaridade 0,056 UV no dendograma da figura 4.11.
O Composto Plaunol A fica isolado num extremo de valor nas trés primeiras componentes
principais obtidas por PCA, que acumulam 99% da variancia total dos dados (figuras 4.12
e 4.13). Os valores dos coeficientes de combinagéo e as varidncias acumuladas em cada
PC podem ser vistos na tabela 4.11. Este modelo foi construido com as cargas de
Mulliken nas posi¢des C2, C3, C19, e C20.
Tabela 4.11: Coeficientes de combinacao linear e variancias aumuladas nas PCs para o
modelo com cargas de Mulliken calculadas com Hamiltoniano parametrizado para

reproduzir solvatagdo em agua.

PC#1 PC#2 PC#3
Qe -0,5881 -0,3736 -0,1900
Qe 0,5644 0,4439 -0,2320
QoM 0,4227 -0,5506 0,6756
Qg™ -0,3958 0,6001 0,6732
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Figura 4.12: Grafico das duas primeiras PCs para analise PCA dos furanoditerpenos com cargas
de Mulliken calculadas com Hamiltoniano AM1 parametrizado para reproduzir solvatagdo em agua.
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A influéncia das cargas nas posi¢coes C2, C19 e C20 ¢ idéntica ao que ja foi falado sobre
estas cargas, obtidas como derivadas do potencial eletrostatico (figura 4.13).
Em C3 o maior valor de atividade ndo ocorre num extremo do valor de carga, e a maior
atividade é obtida com cargas ligeiramente menores que zero. O valor mais positivo

ocorre em Plaunol A, inativo. Todas as cargas calculadas para todos os atomos, pelos
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Figura 4.13: Grafico dos ‘scores’ da primeira e da
terceira PCs. O composto Plaunol A, inativo, aparece em azul,
e os demais, ativos, em vermelho.

dois métodos, sdo mostradas na tabela 4.12.
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Figura 4.14: Grafico dos ‘loadings’ da

nrimeira e ceniinda PCe nara cada variavel



Tabela 4.12: Cargas calculadas para os atomos nos compostos furanoditerpenos com Hamiltoniano

(W)

6,24535

7,637936
8,186815
6,333518
6,372450
5,008195
(QCHELPC(1)

-0,07
-0,11
-0,21
-0,29
-0,24
-0,46
(QMUIIC(1))

-0,18
-0,18
-0,22
-0,24
-0,24

-0,26
(QCHELPC(Z)

-0,21
-0,13
0,20
0,24
0,25
0,71
;QCHELPC(S)

0

0,18

0,09
-0,04
-0,07
-0,15
(QMu"C(ZO))

0,16
0,34
0,34
0,17
0,16
0,34

AM1 parametrizado para reproduzir solvatagcdo em agua.

(QMUIIC(Z))

-0,17
-0,16
0,04
0,05
0,05
0,29
§QCHELPC(3)
0,09
0,05
-0,05
-0,01
-0,04
-0,47
(QMUIIC(3))

-0,06
-0,05
-0,10
-0,1

-0,1
-0,27
gQCHELPCM)
20,41
-0,43
-0,39
-0,47
-0,36
0,15
(QMUIIC(4))

-0,18
-0,18
-0,16
-0,17
-0,17
-0,02
(QCHELPO(Z)

-0,39
-0,44
-0,5

-0,55
-0,37
-0,47

(QMUIIC(S))

-0,1
-0,10
-0,10
-0,1
-0,09
-0,11
§QCHELPC(6)
0,24
0,10
0,12
0,32
0,19
-0,12
(QMu"C(G))

0,04
0,02
0,02
0,03
0,02
-0,17
§QCHELPC<7)
-0,19
-0,10
-0,09
-0,23
-0,17
-0,17
(QMUIIC(7))

-0,16
-0,14
-0,15
-0,16
-0,15
-0,19
(QMUIIO(3))

-0,30
-0,33
-0,33
-0,39
-0,39
-0,33

CHELP
(Q c@)

-0,03
-0,10
-0,03
-0,04
-0,15
0,03
(QMu"C(S))

-0,12
-0,11
-0,11
-0,12
-0,13
-0,10
(QCHELPC(Q)

-0,08
-0,05
-0,31
-0,20
-0,11
0,05
(QMUIIC(Q))

-0,06
-0,02
-0,02
-0,05
0

-0,07

CHELP
(@™ crro

-0,06
-0,11

0,09

0,25

0,20

0,04
(QCHELPO(S)

-0,48
-0,48
-0,48
-0,52
-0,48
0

(Qmu"c<10))

-0,09
-0,09
-0,09
-0,1

-0,09
-0,08

CHELP
Q"™

-0,22
-0,27
-0,18
-0,22
-0,26
-0,33
(QMUIIC(11))

-0,20
-0,22
-0,22
-0,20
-0,20

-0,22
(QCHELP

0,14

0,15

0,19

0,24

0,1

0,13
(QMUIIC(12))

0,09
0,09
0,09

0,1

0,11
0,10
(QMUIIO(G))

-0,31
-0,30
-0,29
-0,30
-0,30
0

c(12

(QCHELP

-0,06
-0,04
-0,07
-0,15
-0,03
-0,03
(QMUIIC(13))

-0,16
-0,19
-0,20
-0,23
-0,17
-0,18

CHELP
Q"™ crra

-0,24
-0,24
-0,32
-0,27
-0,27
-0,23
(QMUHC(M))

-0,18
-0,19
-0,21
-0,21
-0,19
-0,19

CHELP
Q"™ cas

0,04
0,04
0,10
0,08
0,06
0,03
(QCHELPO(B)

-0,52
-0,51
-0,51
-0,52
-0,51
0

c(13

(Qmu"cms))

-0,1
-0,10
-0,09
-0,09
-0,1
-0,09

CHELP
Q"™ cre

0,01
-0,02
0,07

0,03

0,02

-0,01
(QMu"C(16))

-0,10
-0,09
-0,06
-0,09
-0,09
-0,09

CHELP
(Q c(7

-0,24
-0,22
-0,26
-0,24
-0,12
-0,27
(@)

-0,21
-0,23
-0,23
-0,24
-0,23
-0,26
§QCHELP0(3)
-0,45
-0,55
-0,55
-0,59
-0,62
-0,56
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Plaunol A
Plaunol B
Plaunol C
Plaunol D
Plaunol E
Desidroc.

Plaunol A
Plaunol B
Plaunol C
Plaunol D
Plaunol E
Desidroc.

Plaunol A
Plaunol B
Plaunol C
Plaunol D
Plaunol E
Desidroc.

Plaunol A
Plaunol B
Plaunol C
Plaunol D
Plaunol E
Desidroc.

Plaunol A
Plaunol B
Plaunol C
Plaunol D
Plaunol E
Desidroc.

Plaunol A
Plaunol B
Plaunol C
Plaunol D
Plaunol E
Desidroc.
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;QCHELPO“) (QMUIIO(Z)) §QCHELP0(4) (QMUIIO(S)) (QMUIIO(1)) (QMUIIO(4)) ;QCHELPC(20

-0,22 -0,27 -0,56 -0,26 -0,1 -0,33 0,44 Plaunol A
-0,2 -0,26 -0,57 -0,27 -0,1 -0,35 0,81 Plaunol B
-0,25 -0,26 -0,58 -0,27 -0,1 -0,35 0,91 Plaunol C
-0,22 -0,37 -0,47 -0,26 -0,1 -0,28 0,49 Plaunol D
-0,23 -0,28 -0,51 -0,27 -0,11 -0,32 0,60 Plaunol E
-0,20 -0,26 0 0 -0,1 0 0,83 Desidroc.
(QMu"C(19)) (QCHELPC(19 (QMUIIC(18)) (QCHELPC(18

0,19 0,34 0,38 0,84 Plaunol A
-0,02 0,15 0,38 0,85 Plaunol B
-0,02 0,17 0,38 0,85 Plaunol C
-0,02 0,13 0,37 0,90 Plaunol D
-0,01 0,09 0,37 0,83 Plaunol E
0 0 -0,23 -0,20 Desidroc.

4.4. Conclusdes sobre o estudo dos furanoditerpenos
Os resultados obtidos com o Hamiltoniano MINDO3 mostram que e a energia de LUMO,

as cargas de Mulliken nas posi¢coes C20 e O1 tém capacidade de modelagem da

atividade antitlcera. O aumento no momento de dipolo esta relacionado com uma

diminuicdo da atividade. As variaveis selecionadas tém interpretacdo conhecida na

literatura, e sdo bastante usadas em estudos de estrutura e atividade. O momento de

Figura 4.14: LUMO obtido com
MINDO3, mostrado no composto

Plaunol C (verde e azul), e

densidade eletronica total (pontos).

dipolo informa sobre equilibrio em fases liquidas,

relacionando-se com o parametro de Taft para

solventes. As energias dos orbitais de fronteira

relacionam-se com a capacidade de ligagao quimica de

uma molécula, o seu carater doador ou aceptor de

elétrons. Na figura 4.14 podem ser vistos os contornos

da densidade eletronica total no composto Plaunol C

(pontilhado), e os contornos de LUMO (verde e azul).

O modelo obtido com os dados do Hamiltoniano MNDO

utilizou os momentos de dipolo total, e a sua

componente calculada com os orbitais hibridos, e as

polarizabilidades calculadas por expans&o da energia
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total e do momento de dipolo. A polarizabilidade também é um parametro relacionado
com o equilibrio entre fases liquidas.
A correlacao entre estes parametros, portanto, faz sentido do ponto de vista quimico, e
pode ser util para desvendar o mecanismo de acao destas drogas, ainda desconhecido
por nés. A metodologia de analise de dados foi ferramenta fundamental na selecéo das
variaveis na abordagem do problema de correlagédo da atividade biolégica dos compostos
furanoditerpenos com mecanismo de acao desconhecido. Os modelos criados podem ser
Uteis na previsao da atividade de novos compostos, quantitativa ou qualitativamente,
como mostram os resultados da regressao PLS e PCA para os furanoditerpenos, ainda
que sejam estabelecidos com pequena base de validacao estatistica. O modelo com
dados do MNDO foi capaz de predizer aproximadamente a atividade biolégica do
composto Desidrocrotonina. O modelo obtido com dados do MINDO3, tipo deixe um de
fora, fez previsdes com alguma validade. Observando-se o grafico da figura 4.5, pode-se
ver que a unica previsao pior que a da Desidrocrotonina € o primeiro composto, Plaunol B.
E dificil a proposi¢do de uma estrutura do farmacéforo ou sugerir alteracdes na estrutura
para aumentar a poténcia da droga, que seriam os objetivos finais do trabalho.
As duas metodologias aplicadas fornecem parametros Uteis na criagdo de modelos que
distinguem os compostos ativos e inativo. H4 uma ligeira preferéncia pelo Hamiltoniano
MINDOS3, que mostra um maior nimero de paradmetros capazes de se relacionar com os
dados experimentais de atividade bioldgiaca. Para o desenvolvimento futuro do trabalho
de SAR e QSAR com este grupo de compostos, deverei utilizar ainda os dois métodos,
em busca de uma conclusao definitiva sobre qual sera o melhor, ficando os resultados
obtidos até agora colocados como um ponto de partida de onde deverao seguir pesquisas
seguintes.
Foram calculadas cargas pelo método CHELP e de Mulliken, com o Hamiltoniano AM1

com efeito de solvatagao implicita. O método CHELP para calcular as cargas permite que
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se obtenha melhores resultados na HCA, permitindo a criagdo de um modelo que separa
o composto Plaunol A a uma distancia maior dos outros compostos que o modelos com
cargas de Mulliken. No caso de PCA, o modelo com cargas de Mulliken permitiu que o
composto Plaunol A ficasse isolado num extremo de valor nas trés primeiras
componentes principais, acumulando 99% da variancia total dos dados. O modelo criado
com as cargas CHELP separa o composto Plaunol A apenas na primeira PC, acumulando
70% da variancia total dos dados. As posi¢des atébmicas indicadas por um ou outro
modelo coincidem. Os resultados CHELP indicam que as cargas nas posi¢oes C1,C2,
C19, C20, e O3 podem ser relacionadas com as atividades bioldgicas . Os resultados com
cargas de Mulliken nao indicam as posigoes C1 e O3.
Nao ha conclusdo sobre qual a metodologia de estudo de carga é a mais adequada para
este caso. Trata-se de um grupo muito pequeno, e as diferengas obtidas por um e outro
método nao séo grandes, o que nao permite suporte estatistico adequado as conclusoes.
Também neste caso o estudo deve continuar levando em conta as cargas obtidas com os
dois métodos. Nao foram calculados as polarizabilidades com o Hamiltoniano AM1
parametrizado para reproduzir solvatagdo em agua porque este nao faz parte do MOPAC
ou do Gamess, e o programa Spartan nao as calcula.
Os Hamiltonianos MINDO3 e MNDO parecem ser mais adequados ao estudo destes

compostos que o AM1 parametrizado para reproduzir solvatagdo em agua.
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Capitulo 5

Os compostos 4-fenil 2-guanidinotiazéis

5.1 Modelos de classificacdo HCA e PCA
5.1.1.Modelo HCA/PCA com cargas de Mulliken para atividades in vitro dos

4-fenil 2-guanidinotiazdis
Os resultados dos testes farmacoldgicos laboratoriais foram obtidos com H* K*-ATPase isolada de
mucosa gastrica canina. A determinacgao da atividade enzimatica foi feita da maneira descrita por
Beil "'e colaboradores, com pequenas modificacdes. Foi determinado o percentual de inibigéo da
atividade enzimatica com uma concentragéo fixa da droga de 50 uM. Um composto foi
considerado de baixa atividade quando o percentual de inibigdo na dosagem indicada era  39%.
O modelo obtido para o conjunto dos compostos 4-fenil-2-guanidinotiazoéis usando todas as
variaveis selecionadas na analise exploratéria dos dados em cada modelo parcial, e com as
cargas de Mulliken selecionadas (mostradas na tabela 5.5), mostrou os seguintes resultados na
comparagao com as respostas obtidas experimentalmente para inibigado in vitro da atividade da
bomba de protons H,K*-ATPase:

O dendograma obtido com HCA dos dados autoescalados (figura 5.1), com conexao simples entre
os compostos mostra os compostos com alta atividade agrupados em dois conjuntos. O maior tem
24 componentes com similaridade maior que 0,05UV, a uma distancia de 1,51UV da conexao
seguinte, com a outra parte do grupo de alta atividade. E mostrado em azul escuro, vermelho e
preto na parte superior do dendograma. Neste grupo estao os compostos 63, 59, e 82, com
inibicdo reportada de 25% , 27%, e 26% respectivamente, e que nao foram corretamente
classificados no conjunto de baixa atividade ao qual pertencem. O segundo conjunto contém o
subgrupo de baixa atividade. Ha 6 compostos de alta atividade agrupados antes da conexao com
0 subgrupo de baixa atividade, mostrados em vermelho claro na parte inferior do dendograma. As

atividades reportadas para estes compostos variam bastante, havendo compostos proximos da
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maior atividade observada, assim como do limite inferior (39%) para ser considerado de alta
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Figura 5.1: Dendograma mostrando as conexdes entre os compostos, com os parametros
calculados com Hamiltoniano AM1 e cargas de Mulliken. O maior conjunto de alta atividade é
mostrado em azul escuro, vermelho e preto na parte superior do dendograma. Ha 6 compostos de
alta atividade agrupados antes da conex&o com o subgrupo de baixa atividade, mostrados em
vermelho claro. Os compostos de baixa atividade sdo mostrados em azul claro, na parte inferior
do dendograma. Os compostos marcados com um sinal verde sao os classificados corretamente

atividade.
Finalmente, estdo mostrados os compostos de baixa atividade em azul claro, na parte inferior do

dendograma. Este conjunto tem 13 elementos com similaridade maior que 0,207UV a uma
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distancia de 1,510UV do centro de conexao com os compostos mais ativos. Os compostos 54 e
89 foram erradamente classificados neste conjunto no dendograma. Estes compostos tem
atividade inibidora da H*,K*-ATPase reportada de 99% e 111%, (as atividades s&o relativas ao
composto 88, que tem 100% de atividade) medidas com dosagem de 50 uM da droga in vitro, e
estao situados no extremo superior da atividade. Os compostos 55 e 65 nao foram corretamente
classificados na PCA, e aparecem corretamente classificados aqui no dendograma. Os compostos
marcados com um sinal verde séo os classificados no grupo de baixa atividade com PCA, usando
3 componentes principais para definir o espago vetorial correspondente.

A PCA foi obtida com os dados autoescalados, em 5 PCs. Com 3PCs (figura 5.2) podem ser

separados 11 compostos

de baixa atividade
T (vermelho forte),
agrupados com 2
compostos de alta
atividade classificados
errado (55 e 65, em azul
forte), dentro de um

= " subespaco vetorial

marcado graficamente no
diagrama com as 3 PCs;
e um classificado errado
= na regiao de alta

atividade (82, que esta

-

sobreposto no grafico da

Fig_ura {).2: Grafico das trés primeiras PCs. Os compostos mais figura 5.2, e ndo
ativos sdo mostrados em azul, e em vermelho sdo os de baixa
atividade. Os compostos 55 e 65 sdo de alta atividade e estéo
classificados errado no grupo menos ativo, em azul destacado. O
composto 82 é de baixa atividade e esta classificado errado no grupo
de alta atividade. Nao aparece no grafico porque esta sobreposto no
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aparece), totalizando 7% de classificagbes erradas.

Fazendo a definicao numérica do valor de corte para cada PC, o numero de classificacoes erradas
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Figura 5.3: Primeira e segunda.componentes principais para o modelo final com atividades in vitro
e cargas de Mulliken. Os compostos de alta atividade sdo mostrados em azul, e os de baixa atividade
em vermelho. O composto 82, que nao aparece no grafico da figura 5.2, aparece parcialmente
sobreposto no canto superior esquerdo da figura.
sobe para 4 pouco ativos classificados erroneamente. A definigdo numeérica foi feita da seguinte
forma: (1) as coordenadas maxima e minima dos ‘scores’ nas 3 primeiras PCs dos compostos
classificados no grupo de baixa atividade foram encontradas, (2) os compostos com alta atividade

que tinham coordenadas dentro da faixa de valores considerada, foram considerados

classificagbes erradas. A grosso modo foi definido um cubo no espaco tridimensional onde s6
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deveriam haver compostos de baixa atividade. As coordenadas das arestas tais que (-
1,1567)<PC1<(3,40735);(-0,1234)<PC2<(1,57318); e (-1,4075)<PC3<(0,67376). Graficamente
também ¢é definido um cubo, porém suas arestas ndo sao necessariamente paralelas aos eixos
das componentes principais, € uma delas estende se de -~ a +« . As trés PCs consideradas
acumulam 95% da variancia total dos dados autoescalados, e seus coeficientes e as variancias

acumuladas por cada PC sao mostrados na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Coeficientes de combinacéo linear das PCs para o modelo PCA com atividades in
vitro e cargas de Mulliken.

IVariavel PC#—> PC1 PC2 PC3
Q5 HTken 0,18859 0,60791 -0,4244
Qyuiken 0,18748 -0,6372 0,24207
QyMuliken 0,19044 0,46028 0,85116
o 0,55201 -0,0124 -0,0400
Volume vdW 0,53413 -0,1048 -0,1874
Volume vdW R1  0,55047 -0,0362 -0,0095
Variancia 50,47% 34,36% 10,37%
acumulada

A primeira PC acumula 50% da variancia total do sistema. Pode ser observado na tabela dos
‘loadings’ das variaveis que a composi¢cao desta componente principal é distribuida principalmente
entre a polarizabilidade, os volumes de van der Waals da molécula e do grupo R1. O aumento da

polarizabilidade é um fator que separa os compostos com menor atividade na parte positiva do

grafico cartesiano. Os compostos 54, 55, 65, e 89 s&o pouco ativos classificados errado na

primeira componente principal (figura 5.3), e tém a polarizabilidade calculada maior que 32,00;

enquanto a maioria dos inativos tém o valor desta propriedade calculada por volta de 24,00. Um
grupo volumoso (benzila) na posigdo R1 também caracteriza estes compostos de baixa atividade
classificados errado na primeira componente principal. Na Segunda componente principal as
maiores contribuicdes vém das cargas de Mulliken nas posi¢cdes N3, N4, e C9. Os compostos
menos ativos tém carga mais negativa nas posi¢cdes N3 e C9, e carga menos negativa na posigao

N4 como contribuicdo para classificagdo correta nesta componente.
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5.1.2. Modelo HCA/PCA com cargas CHELP para atividades in vitro dos 4-fenil
2—-guanidinotiazdis
O modelo obtido para o conjunto dos compostos 4-fenil-2-guanidinotiazéis usando as variaveis
selecionadas na analise exploratéria dos dados (tabela 5.3) mostrou os seguintes resultados na

comparagao com as respostas obtidas experimentalmente para inibigado in vitro da atividade da

1.6 2.4

oL =0 Q0 CPm g 00 Qv =] SO O o CRCACA 00
sl 000 L= T L PP g = L0 T

—— - 5

_-—I

) CURSOR
) Similaritg
A. 722
F MO s
s imilaritu
= T 595
] | Oiztance
a5 . 1.222
£ Descendant
55 15
&5

Figura 5.4: Dendograma mostrando o agrupamento dos compostos no modelo com as
variaveis selecionadas e as cargas CHELP. Em azul na parte superior, € em cinza na parte
inferior sdo mostrados compostos de alta atividade. O grupo de baixa atividade € mostrado
em vermelho claro, no centro do dendograma. Os compostos na parte inferior, mostrados
em diversas cores, ndo foram agrupados. No detalhe do canto superior direito € mostrado

bomba de protons H*,K*-ATPase:
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O dendograma obtido com HCA (figura 5.4) dos dados autoescalados, e conexao simples entre os
compostos, mostra dois conjuntos principais. O maior tem 22 compostos de alta atividade com
similaridade maior que 0,53UV, a uma distancia de 1,51UV da conexao seguinte. Este é o grupo
mostrado em azul na parte superior do dendograma. Neste grupo estdo os compostos 63, 59, e
82, com inibicao reportada de 25% , 27%, e 26% respectivamente, e que ndo foram corretamente
classificados no conjunto de baixa atividade ao qual pertencem, na HCA nem na PCA.

O segundo conjunto contém o subgrupo de baixa atividade e outros compostos de alta atividade
nao agrupados no primeiro grupo. Os 11 compostos com baixa atividade agrupados antes da
conexao com o subgrupo de alta atividade sdo mostrados em vermelho claro no centro do
dendograma, e tém similaridade maior que 0,72UV, ficando a uma distancia de 1,22UV do ultimo

centro de conexao entre

* compostos de alta
£ s T e atividade. Os compostos
54,77, e 89 séo
classificados errado neste
grupo. A atividade
inibidora da H*,K*-ATPase
reportada para estes
compostos é
respectivamente 99%,

85%, € 111% (o composto

88 tem 100% de inibigéo),

havendo valores no

Figura 5.5: Grafico das 3 primeiras PCs do modelo com cargas

CHELP. Os compostos pouco ativos sdo mostrados em vermelho. extremo superior da

atividade observada,

portanto.
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Os demais compostos de alta atividade formam um grupo com 4 compostos de similaridade maior
que 0,78UV, distantes 1,22UV do grupo de baixa atividade, restando mais 6 compostos ndo
classificados nos grupos propostos, entre os quais um composto de baixa atividade (67),
corretamente classificado na analise por componentes principais. O composto 60 foi o que mais
distanciou-se dos demais, a 2,11UV, e nao foi mostrado no grafico principal para melhorar a
visualizagdo dos demais.

A PCA foi realizada com os dados autoescalados, em 5 PCs. Com 3 PCs podem ser separados
12 compostos de baixa atividade, agrupados com 3 compostos de alta atividade classificados
errado, e 3 classificados errado na regido de alta atividade (figura 5.5), dentro de um subespago
vetorial marcado graficamente no diagrama com as 3 PCs. Os compostos 57, 74, e 89 foram os
mais ativos classificados errado, ainda que o composto 89 possa ser excluido do grupo de baixa
atividade se o cubo que inscreve este grupo for cuidadosamente demarcado. Os classificados
errado de baixa atividade, 59, 63, e 82, estdo completamente misturados no grupo de alta
atividade, nao havendo qualquer variavel que os diferencie dos mais ativos. Substituindo se a
terceira PC pela quarta os resultados continuam os mesmos, com as mesmas classificagcoes
erradas. A substituicdo pela quinta PC aumenta uma classificacao errada, o composto 55. As 3
PCs consideradas acumulam quase 90% da variancia total dos dados autoescalados, e criam um
modelo que néo classifica corretamente 14% dos compostos.

A primeira PC (figura 5.6) acumula quase 58% da variancia total dos dados autoescalados. A
analise dos ‘loadings’ desta primeira PC mostra contribuicdo significativa das variaveis Quz°"=",
Qua"EP Qe S Qro,PMEP, o, VAWV, e R1vdWYV principalmente (tabela 5.2). A contribuicdo da
carga derivada do potencial eletrostatico sobre o Nitrogénio 3 mostra que a classificagao correta
no grupo de baixa atividade acontece nos compostos em que a carga na posi¢cao € menos
negativa. Os compostos de alta atividade pior classificados foram 59, 63, e 82, que tém a carga
nesta posicdo mais negativa, com valor semelhante aos pouco ativos. O mesmo se aplica a carga

na posigao do Nitrogénio 4, inclusive quanto as classificagbes erradas. As cargas sobre os
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carbonos C7 e R2 dos compostos pouco ativos bem classificados € menos positiva, e as mas
classificagbes correspondem as excegoes a regra.
As polarizabilidades e os volumes de van der Waals da molécula e do substituinte R1 sdo os
mesmos utilizados no modelo anterior e sua influéncia ja foi discutida. A segunda PC acumula
21% da variancia total dos dados autoescalados, e as principais contribuicdes sdo Qg5 e
Qc;°"E". A carga na posigdo C6 tem contribuigéo de tal modo que valores mais negativos
correspondem a um ‘score’ mais alto para o composto na segunda PC. A carga na posi¢ao C7
contribui com aumento diretamente proporcional no ‘score’do composto na segunda PC. Esta PC
apenas nao tem nenhuma capacidade de modelar a separagao entre grupos de atividade
diferente, mais é importante principalmente na classificagdo correta dos compostos 54, 55, 60, e
74 , muito ativos e que ficam bem distantes se considerada esta PC.
A terceira PC tem papel secundario, com 10% da variancia acumulada, e contribuigao principal

das variaveis QnsC"E, Qro,°HE, Qe E, o, e vdW V.
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Figura 5.6: Primeira e segunda PCs para o modelo com as variaveis selecionadas e cargas
CHELP. Os compostos mais ativos aparecem em azul no grafico. Os compostos marcados com

destaque sao os que foram agrupados no grupo dos compostos menos ativos no grafico com 3 PCs.

Tabela 5.2: Coeficientes de combinacéo linear das componentes principais, e as variancias
acumuladas, para o modelo com cargas CHELP.

lVariavel PC#— PC1 PC 2 PC 3
naoTEEP 0,40323 -0,0148 0,07118
Qp,SHEP 0,40288 0,23128 0,31220
g HELP 0,37352 0,33421 0,29705
CHELP 0,41576 0,19675 0,19745
Qg,SMEP 0,37220 -0,0506 -0,5569
o 0,13649 -0,6661 0,32050
Vdwv -0,2573 0,58426 -0,1311
R1vdWV -0,3733 0,09030 0,58325
Variancia acumulada 57,65% 21,51% 10,68%




Tabela 5.3:Variaveis calculadas com Hamiltoniano AM1, com cargas CHELP,
selecionadas com HCA/PCA.

No. Qu:""E* o vdWv  RIvdWv Qu,CHEP QceSHELP Qg™
Qc7CHELP

48 -0,9600 21,8195 183,9000 7,2300 -0,9400 -0,0700

0,1500 1,0700
49 -0,8100 31,1784 273,4000 99,2600 - 0,7800 -0,0100

0,0700 0,9500
50 -0,9500 22,6049 197,7000 7,2300 -0,8600 0,1200

0,0400 1,0400
51 -0,9500 23,1656 199,0000 7,2300 -0,9000 -0,0900

0,1600 1,0700
52 -0,9500 23,4521 199,0000 7,2300 -0,9300 0

0,1300 1,0700
53 -0,9600 22,4181 190,8000 7,2300 -0,9200 -0,1100

0,1700 1,0700
54 -0,8200 32,8028 290,8000 99,2600 - 0,8200 0,0700

0,0800 0,9900
55 -0,9200 33,2900 295,1000 99,2600 - 0,7200 -0,0900

0,1000 1,0200
56 -0,8100 32,2269 293,6000 99,2600 - 0,8300 0,0200

0,1000 0,9200
57 -0,8200 32,2844 279,0000 99,2600 - 0,8800 -0,0800

0,1600 1,0200
58 -0,9600 22,8810 202,2000 7,2300 -0,9400 -0,1400

0,1900 1,0700
59 -0,9700 26,3259 244,6000 7,2300 -0,9300 -0,3000

0,3100 1,0800
60 -0,9400 23,2545 199,9000 7,2300 -0,6300 -0,1200

0,1600 0,8200
61 -0,9600 26,6694 244,7000 7,2300 -0,9300 -0,0700

0,1800 1,0700
62 -0,9600 23,5759 204,0000 7,2300 -0,9200 -0,0500

0,1400 1,0700
63 -0,9600 31,6972 2555000 7,2300 -0,9300 -0,0700

0,1800 1,0700
64 -0,9900 32,0625 304,3000 99,2600 - 0,8500 -0,1200

0,1200 1,0300
65 -0,9800 32,8602 288,7000 99,2600 - 0,8000 -0,0400

0,1800 1,0600
66 -0,8500 33,0913 310,2000 99,2600 - 0,8300 -0,0400

0,1200 1,0100
67 -0,8300 42,1141 353,5000 99,2600 - 0,8600 0

0,1200 1,0100
68 -0,9600 23,2381 1950000 7,2300 -0,9500 -0,0100

0,2100 1,0800
69 -0,9600 26,2517 86,5000 7,2300 -0,9200 0

0,1500 1,0700
70 -0,9700 24,0035 220,8000 7,2300 -0,9600 -0,1800

0,2200 1,0900
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71 -0,9600
0,2200
72 -0,8600
0,1900
73 -0,9500
0,2700
74 -0,7500
0,0900
75 -0,9500
0,1900
76 -0,8200
0,1900
77 -0,8100
0,1100
78 -0,7500
0,0900
79 -0,8600
0,1500
80 -0,9500
0,2100
81 -0,8000
0,1800
82 -0,9700
0,2200
83 -0,9700
0,1400
84 -0,9600
0,1800
85 -0,8700
0,2300
86 -0,8000
0,1300
87 -0,8400
0,2000
88 -0,9800
0,2400
89 -0,8100
0,1600
90 -0,9600
0,1500

26,6246
34,2347
24,3254
30,8774
24,9693
34,1975
34,6882
30,8774
34,4674
27,3243
37,5912
22,6912
22,8992
23,2203
32,8822
32,9490
33,3815
23,4393
34,1889

25,1892

252,9000
301,8000
241,4000
228,8200
231,9000
323,6000
316,3000
306,1000
311,9000
257,5000
335,2000
206,2000
207,2000
205,2000
295,2000
298,1000
300,9000
210,6000
298,1000

232,2000

7,2300
99,2600
7,2300
7,2300
7,2300
99,2600
99,2600
93,3000
99,2600
7,2300
99,2600
7,2300
7,2300
7,2300
99,2600
99,2600
99,2600
7,2300
99,2600

7,2300

-0,9600
-0,7900
-0,9500
-0,8400
-0,9300
-0,8100
-0,8200
-0,8400
-0,9200
-0,9400
-0,8100
-0,9700
-0,9500
-0,9400
-0,8400
-0,8100
-0,8300
-0,9700
-0,8200

-0,9300

-0,1500
-0,2300
-0,3300
0,0600
-0,1300
0,2500
0,0100
0,0600
-0,1300
-0,0300
-0,100
-0,2500
0,0300
-0,1500
-0,2600
0,0300
-0,1800
-0,0900
-0,0500

-0,0100

1,0900
0,9800
1,0400
0,9500
1,0700
0,9700
0,9700
0,9500
1,0600
1,0800
0,9700
1,0900
1,0900
1,0800
1,0200
0,9500
1,0100
1,1000
0,9700

1,0700

96
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5.1.3. Modelo da atividade in vivo dos 4-fenil 2-guanidinotiazdis
O modelo obtido para relacionar as atividades in vivo com os parametros calculados € mostrado a
seguir. Os parametros selecionados, os que tinham boa capacidade de modelagem, séo
mostrados na tabela 5.7. Os dados de atividade foram medidos como a concentragcao uM
necessaria a inibicdo de 50% da atividade enzimatica. Um composto foi considerado com alta
atividade quando sua ICs, B15 uM. Esta determinagéo é disponivel para 23 compostos desta
série.
A HCA foi realizada com os dados autoescalados, utilizando conexdo simples entre as amostras.
O dendograma na figura 5.7 separa o grupo menos ativo com 14 compostos marcado em
vermelho no centro, e quatro classificagbes erradas. Os compostos 71, 84, 88, e 90 sao

compostos com alta atividade classificados errado neste conjunto, com ICsode 14; 15; 1,5; e 1,6

uM respectivamente. A similaridade entre os elementos é maior que 0,197UV, distando 1,725UV
da conexao com os demais compostos. Os compostos marcados com um ponto verde s&o 0s

classificados no grupo de alta atividade em PCA (71, e 90 corretamente classificados com PCA).
Os compostos de alta atividade estdo agrupados no canto superior esquerdo do dendograma,
marcados em azul. Foram classificados 7 compostos com alta atividade, agrupados com mais de
0,284UV de similaridade, a uma distancia de 1,629UV da conexdo com o grupo de baixa
atividade. Aqui ndo houve classificagao errada.

Fica isolado dos grupos de alta ou baixa atividade o composto 74, de baixa atividade, que aparece
em preto no canto inferior esquerdo do dendograma. Esta a 1,845UV de distancia da conexao
entre os grupos definidos de alta e baixa atividade. O composto 54 é muito ativo, mostrado em
vermelho na parte inferior do grafico, dista 1,925UV da conexao entre 74 e o centro de conexao

com o grupo menos ativo.
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Figura 5.7:.Dendograma obtido da HCA final para as atividades
in vivo dos compostos guanidinotiazois. Os compostos menos
ativos estdo marcados em vermelho no centro, os mais ativos em
azul na parte superior. Os compostos 74, pouco ativo, e 54, muito
ativo, em preto e vermelho respectivamente, n&o se aarupam bem.

A analise PCA foi feita com autoescalamento dos dados, em 5 PCs. Para este conjunto de 23
compostos,foram formados dois grupos: 12 mais ativos € 11 menos ativos, e foram usadas as 3
primeiras PCs (PC1=X, PC2=Y, PC3=2), totalizando cerca de 85% da variancia total dos dados
autoescalados (figura 5.8). As Unicas classificagdes erradas sdo os compostos 84 e 88. A
substituicdo da 3% PC pela 4 ndo muda o resultado, e pela 5 aumenta uma classificagéo errada.
O grupo mais ativo com 10 compostos, todos classificados certo com 3 PCs (figura 5.8), tem os
compostos 71 e 90 classificados errado na primeira PC. A primeira PC acumula 37% da variéncia

total dos dados autoescalados (tabela 5.4). E uma combinagdo dos volumes de van der Waals das
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moléculas, do substituinte R1, da area disponivel para o solvente na superficie de van der Waals,
e da polarizabilidade calculada, principalmente. O valor da polarizabilidade dos compostos bem
classificados nesta 1% PC é alto, maior que 32,00; enquanto os mau classificados tém valores ate

26,60 aproximadamente (composto 71). Os volumes dos compostos bem classificados sao

Figura 5.8: Grafico das 3 primeiras PCs para a PCA com dados obtidos
com AM1 e cargas CHELP, e as atividades in vivo dos guanidinotiazdis.
Os mais ativos em vermelho. Os compostos 71 e 90, em vermelho nao

destacado sdo muito ativos e nao foram bem classificados com este

mAAaAAlA

maiores que 295 A%, e a area acessivel para o solvente maior que 324 A? (composto 85). O
volume do substituinte R1 dos bem classificados corresponde ao grupo benzila nesta posigao.
A 2% PC acumula 28% da variancia dos dados, e ndo cria 2 classes para os compostos mais ou
menos ativos. Sua maior contribuicao é auxiliar na separagao dos compostos 71 e 90 que tém alta
atividade e nao foram bem classificados somente com a primeira PC, e dos compostos 61 e 74
que tém baixa atividade e também nao foram bem classificados somente com a primeira PC. Sua

composig¢ao tem grande influéncia dos indices de densidade de orbitais de fronteira, normalizados



100

pela energia do orbital correspondente (HOMO ou LUMO), nas posi¢des C5, C9, e C10; O
momento de dipolo calculado com as orbitais hibridas é outro fator importante, seguido pelas
cargas calculadas na posicao N3, e R2. A densidade orbital em LUMO sobre o carbono 5, em

HOMO sobre o carbono 9 e em HOMO sobre o carbono 10 € menos negativa nos compostos com
alta atividade bem classificados na segunda PC. Um valor baixo na componente nos orbitais
hibridos do momento de dipolo aproxima os compostos do grupo de alta atividade. Uma carga
mais positiva na posigéo R2, e mais negativa na posigédo N3 também ajudam na classificagao
correta dos compostos mais ativos pela 2% PC. Na 3% PC as principais contribuigdes sdo as cargas
nas posicdes R2 e N3, da mesma maneira que na 2° PC. As densidades de elétrons em HOMO e
LUMO atuam de maneira inversa na 2° e na 3% PCs, ainda que sua atuacgao na 3% PC seja

pequena.

Tabela 5.4: Coeficientes de combinacéo linear e variancias acumuladas por cada PC no modelo
para atividades in vivo.

IVariavel PC#— PC 1 PC 2 PC 3
FgroMO 0,17492 0,46177 0,17318
FcqHOMO 0,07369 0,48690 0,18637
Fcqo MO -0,0229 0,48564 0,17117
Qp M 0,04165 -0,1689 0,67662
Qg,“MEP -0,0087 0,20221 -0,6617
hibrido -0,0034 -0,4737 0,02820
o 0,49379 -0,0109 -0,0846
Volume vdW 0,50654 -0,0085 -0,0060
Area acessivel ao 0,48803 -0,1303 -0,0451
Solvente de vdW

Volume vdW de R1  0,47227 -0,0529 -0,0150

Variancia acumulada 37% 28% 20%




101

2.5

aq 07 -0
«75 - s
1.3
i o 73 .77
v .89
A.1- . B3
n 55
e . 7
o - . 58 bl . id
&
LR
—1.1
+ B
] « 53 - 58
—2.3 P X
P |
. 54
-3,5-
T T T T T T T T T T T T
-2.5 -1.3 —A.1 1.1 2.3

Figura 5.9: Grafico das duas primeiras PCs do modelo PCA com atividades in vivo. Os

compostos de alta atividade estdo marcados em vermelho, e os de baixa em azul. Os compostos
que aparecem em destaque sédo os que foram marcados no grupo de alta atividade no grafico com 3

PCs. Os compostos 84 e 88 nao foram corretamente agrupados, e aparecem sem destaque.
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5.2. Modelos de regressado PLS com as variaveis selecionadas com HCA e PCA
5.2.1. Modelo de regressao PLS para atividades in vitro

Para os compostos 4-fenil 2-guanidinotiazéis foi construido um modelo de correlagao quantitativa
com as atividades in vitro. As variaveis usadas neste modelo foram Q""" e" Qu,\Mken QgMuliken
o, vdWV, e R1vdWV, respectivamente, sao mostradas na tabela 5.5. No programa 5.1 sédo

mostrados os comandos executados no MATLAB para analise dos dados:

Programa 5.1: Comandos para executar regressao PLS com teste de validacao cruzada tipo
‘deixe um de fora’ para o MATLAB™,
1» load am1_fim.mat
2» [fim0_ax,fim0_mx,fim0_stdx]=auto(am1_fimO0);
3» [vitro_y,vitro_my,vitro_stdy]=auto(vitro’);
4y [prs,cp,mlv,b,w,p,q,t21,tv]=plscvrnd(fim0_ax,vitro_y,50,30,6,0,1);

Coeficientes de Regressio no Modelo Final com 3 Vs

04 T T T T
No passo 1 do programa 5.1 a
matriz com os dados da tabela 0.3r
i
5.5 sdo carregados na § 02
Jik)
memoria. No passo 2 os dados § 01k
[ak)
=l
séo autoescalados. No passo 3 2 g
—
Lak)
sao autoescaladas as %
8 -01F .
atividades in vitro dos
03t ]
guanidinotiazodis, mostradas na
_03 1 1 1 1
tabela 1, do capitulo 1. Estes 1 2 3 4 5 3]

Mumero da Variavel

dados ja tinham sido

Figura 5.10: Vvalor do coeficiente de cada variavel na matriz

de regressao do modelo PLS que relaciona quantitativamente as

atividades in vitro com os dados selecionados, utilizando cargas
de Mulliken.

carregados previamente na
memodria via teclado. No passo

4 ¢é realizada a regressao com 6 variaveis latentes (VLs), e o teste de validagao cruzada.
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Tabela 5.5: Pardmetros calculados com Hamiltoniano AM1, e cargas de Mulliken, selecionados
com PCA/HCA e utilizados para regressao PLS das atividades in vitro dos guanidinotiazois

No. QN3Mulliken QN4Mulliken QC 9Mulliken o vdwv
Rlvdwv

48 -0,3300 -0,3800 -0,1400 21,8195 183, 9000
18,3200

49 -0,2700 -0,3800 -0,1400 31,1784 273,4000
131,8800

50 -0,3300 -0,3800 -0,1400 22,6049 197,7000
18,3200

51 -0,3300 -0,3900 -0,1300 23,1656 199,0000
18,3200

52 -0,3300 -0, 3800 -0,1400 23,4521 199,0000
18,3200

53 -0,3300 -0, 3800 -0,1300 22,4181 190,8000
18,3200

54 -0,2900 -0, 3800 -0,1300 32,8028 290, 8000
131,8800

55 -0,3300 -0, 3400 -0,1300 33,2900 295,1000
131,8800

56 -0,2700 -0, 3800 -0,1400 32,2269 293,6000
131,8800

57 -0,2900 -0,3800 -0,1300 32,2844 279,0000
131,8800

58 -0,3300 -0, 3800 -0,1400 22,8810 202,2000
18,3200

59 -0,3200 -0, 3800 -0,1500 26,3259 244,6000
18,3200

60 -0,3200 -0, 3800 -0,1500 23,2545 199,9000
18,3200

61 -0,3300 -0,3800 -0,1400 26,6694 244,7000
18,3200

62 -0,3300 -0,3800 -0,1400 23,5759 204,0000
18,3200

63 -0,3300 -0,3800 -0,1400 31,6972 255,5000
18,3200

64 -0, 3600 -0,2800 -0,1500 32,0625 304, 3000
131,8800

65 -0, 3400 -0, 3400 -0,1300 32,8602 288,7000
131,8800

66 -0,2700 -0, 3800 -0,1400 33,0913 310,2000
131,8800

67 -0,2900 -0,3800 -0,1300 42,1141 353,5000
131,8800

68 -0,3300 -0,3800 -0,1400 23,2381 195,0000
18,3200

69 -0,3300 -0,3800 -0,1400 26,2517 228,3200
18,3200

70 -0,3900 -0,3300 -0,1500 24,0035 220, 8000

18,3200




71 -0,3800

18,3200

72 -0,3700

131,8800

73 -0, 3800

18,3200

74 -0,3100

18,3200

75 -0,3300

18,3200

76 -0,3800

131,8800

77 -0,3800

131,8800

78 -0,3100

141,6200

79 -0,2900

131,8800

80 -0,3300

18,3200

81 -0,2700

131,8800

82 -0,3300

18,3200

83 -0,3300

18,3200

84 -0,3300

18,3200

85 -0,3800

131,8800

86 -0,2700

131,8800

87 -0, 3800

131,8800

88 -0, 3800

18,3200

89 -0,2700

131,8800

90 -0,3300

18,3200

-0,3200
-0,2800
-0,3300
-0, 3800
-0, 3800
-0,2700
-0,2700
-0,3800
-0, 3800
-0,3800
-0, 3800
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,2900
-0,3800
-0,2800
-0,3300
-0,3800

-0, 3800

-0,1500
-0,1400
-0,1600
-0,1300
-0,1400
-0,1500
-0,1400
-0,1300
-0,1400
-0,1400
-0,1400
-0,1400
-0,1400
-0,1400
-0,1400
-0,1400
-0,1400
-0,1500
-0,1400

-0,1400

26,6246
34,2347
24,3254
30,8774
24,9693
34,1975
34,6882
30,8774
34,4674
27,3243
37,5912
22,6912
22,8992
23,2203
32,8822
32,9490
33,3815
23,4393
34,1889

25,1892

252,9000
301,8000
241,4000
228,8200
231,9000
323,6000
316,3000
306,1000
311, 9000
257,5000
335,2000
206,2000
207,2000
205,2000
295,2000
298,1000
300, 9000
210, 6000
298,1000

232,2000
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Uma explicagdo mais completa da sintaxe e dos detalhes de armazenamento dos dados nas
variaveis, assim como dos sinalizadores da fungdo PLSCVRND foi feita no item 4.1.2 (capitulo4).
O PRESS minimo cumulativo é obtido com 3 VLs, seu valor é 33,62. O modelo com 6 variaveis
obtidas na selecdo com PCA/HCA teve desempenho apenas razoavel na predicdo dos valores de
atividade bioldgica dos compostos. Os coeficientes de regressdo mostram (figura 5.10) que ha
contribuicao significativa de todas as variaveis selecionadas para obtencao do modelo. O

percentual da variancia capturada com o modelo PLS é mostrado na tabela 5.6. A variancia

Valor de G aproximado em 9% porcento no modelo com 3 VLs
18 T T T T T I I I

16

14

1.2

0.8

Valar de

06

04

0z

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Mumero da amostra

Figura 5.11: valor de Q para cada um dos compostos no modelo PLS de
relagdo quantitativa entre atividades in vitro e os dados selecionados, utilizando
cargas de Mulliken. O valor de Q é uma medida da disténcia de cada amostra dos
novos eixos de coordenadas criados, chamados variaveis latentes. O valor para
limite de confianga no resultado € a distancia em que deveriam estar situados 95%
das amostras.
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acumulada para as variaveis dependentes, o bloco Y, é pequena nestas trés variaveis latentes.

Tabela 5.6: Variancias acumuladas nas VLs para o modelo com variaveis calculadas com AM1 e
cargas CHELP, e as atividades in vitro para os guanidinotiazdis.

VL# EstaVL Total EstaVL Total
1 37,00 37,00 31,68 31,68
2 43,29 80,28 1,97 33,65
3 15,49 95,77 2,17 35,82

O limite de Q para 95% de confianca € 0,96. Os compostos 63, 67, e 74 tém o valor de Q obtido

maior ou igual ao valor limite, e o composto 49 se aproxima bastante do limite (figura 5.11). Os

compostos 63 e 67 tém em comum o fato de serem os Unicos da série que tém o substituinte p-
fenil na posicdo R3, além de pertencerem ao grupo de baixa atividade. A diferencga entre eles é o
substituinte R1, que é benzila no composto 67 e hidrogénio no composto 63. O composto 67 € tem
o segundo menor valor de atividade in vitro medido para esta série de compostos, e 0 49 o menor.

O composto 74 pertence ao grupo de alta atividade, situada na faixa intermediaria dos valores

para o seu grupo. Tem substituicdo m-metoxi na posigao R3, e hidrogénio nas demais.
O limite de T? para 95 porcento de confianca é 8,94. Os valores podem ser vistos na figura 5.12.
Os valores de Q e T? mostram que ndo ha grande dispersado das variaveis das amostras no

conjunto de treinamento.

Yalor de T2 aproximado em 9% porcento no modelo com 3 Vs

Yalor de T2

T O T L & | o L I &
T
1

0 10 50 30 40 50
MHomero da amostra

Figura 5.12: valor de T? para cada um dos compostos no modelo PLS

para relacdo quantitativa. O valor de T? € uma medida da distancia de cada

amostra ao ponto onde se cruzam 0s novos eixos (variaveis latentes). O valor
para limite de confianca no resultado mostra a distancia onde deveriam estar
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5.3.2. Regressdo PLS para atividades in vivo
O modelo PLS foi obtido com as variaveis selecionadas com PCA usadas como variaveis

independentes no programa 5.1. As variaveis usadas neste caso sd0 Fes V°, Feo"OMC, Fgqo"OMO

Qna®EP, QroCHERP ptride o vdWV, vdWSAYV, e vdWVR1, mostradas na tabela 5.7. O grafico da
figura 5.13 mostra o coeficiente linear de cada uma das variaveis, na ordem em que aparecem na

tabela 5.7. O valor autoescalado de log 1Csg, foi usado como variavel dependente.

O coeficiente de regressdo mostra que as variaveis que tém menor importancia no ajuste do

Coeficientes de Regress&o no Modelo Final com 4 Vs
04 T T T T
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Figura 5.13: Vvalor do coeficiente de cada variavel na matriz de
regressao do modelo PLS com dados obtidos do Hamiltoniano AM1, com
cargas CHELP, e o log ICs, a concentragao que inibe 50% da atividade
in vivo da H* K*-ATPase.

modelo aos dados experimentais sao a carga no substituinte R2, a polarizabilidade e o volume de
van der Waals acessivel ao solvente, variaveis 5, 7, e 9, e foram mantidas com o intuito de
comparar o desempenho dos modelos (PCA, PLS, Neural) com o mesmo conjunto de variaveis
independentes. O PRESS minimo cumulativo com 4 variaveis latentes vale 14,91, e o percentual

da variancia capturada com o modelo PLS é mostrado na tabela 5.8.



Tabela 5.7: Variaveis calculadas com Hamiltoniano AM1, com cargas CHELP, selecionadas com

HCA/PCA e utilizadas para regressdo PLS com as atividades in vivo dos guanidinotiazoéis

No. FCSLUMO chHOMO FC10H0M0 QNSCHELP QRZCHELP l‘lhibrido Q, vdWV vdWSAV vdWVR1
50 -0,0549 -0,0207 -0,0179 -0,9600 1,0700 1,8610 197,7000 246,2000
22,6049 7,2300

51 -0,0617 -0,0220 -0,0137 -0,8100 0,9500 1,8870 199,0000 252,3000
23,1656 7,2300

53 -0,0665 -0,0213 -0,0126 -0,9500 1,0700 1,9920 190,8000 223,0000
22,4181 7,2300

54 -0,0832 -0,0212 -0,0194 -0,9500 1,0700 1,8830 290,8000 342,9000
32,8028 99,2600

58 -0,0593 -0,0165 -0,0015 -0,8100 0,9800 1,9090 202,2000 250,3000
22,8810 7,2300

60 -0,0459 -0,0218 -0,0145 -0,9600 1,0700 1,8530 199,9000 257,3000
23,2545 7,2300

61 -0,0335 -0,0215 -0,0141 -0,9700 1,0800 1,2410 244,7000 317,3000
26,6694 7,2300

64 -0,0250 -0,0208 -0,0081 -0,9600 1,0700 1,8500 304,3000 337,7000
32,0625 99,2600

70 -0,0287 -0,0124 -0,0024 -0,9600 1,0800 1,1850 220,8000 233,3000
24,0035 7,2300

71 -0,0230 -0,0172 -0,0064 -0,9600 1,0700 0,5800 252,9000 270,7000
26,6246 7,2300

72 -0,0218 -0,0120 -0,0024 -0,9700 1,0900 1,3600 301,8000 339,3000
34,2347 99,2600

73 -0,0389 -0,0171 -0,0068 -0,9600 1,0900 1,4250 241,4000 238,0000
24,3254 7,2300

74 -0,0452 -0,0216 -0,0150 -0,8600 0,9800 1,8850 306,1000 356,9000
30,8774 7,2300

75 -0,0216 -0,0155 -0,0044 -0,9500 1,0400 0,8100 231,9000 254,2000
24,9693 7,2300

76 -0,0211 -0,0168 -0,0099 -0,7500 0,9500 1,2570 323,6000 347,2000
34,1975 99,2600

77 -0,0204 -0,0175 -0,0080 -0,9500 1,0700 1,2320 316,3000 350,7000
34,6882 99,2600

83 -0,0228 -0,0175 -0,0078 -0,8000 0,9700 1,5680 207,2000 223,9000
22,8992 7,2300

84 -0,0234 -0,0163 -0,0052 -0,9700 1,0900 0,7540 205,2000 229,0000
23,2203 7,2300

85 -0,0325 -0,0169 -0,0087 -0,9700 1,0900 1,8750 295,2000 324,1000
32,8822 99,2600

88 -0,0268 -0,0143 -0,0048 -0,8000 0,9500 1,5530 210,6000 240,3000
23,4409 7,2300

89 -0,0212 -0,0147 -0,0056 -0,8400 1,0100 1,5690 298,1000 338,3000
34,1923 99,2600

90 -0,0175 -0,0106 -0,0067 -0,9800 1,1000 1,3610 232,2000 263,6000
25,1913 7,2300

91 -0,0204 -0,0155 -0,0165 -0,8100 0,9700 1,5860 303,7600 331,5200
25,3428 99,2600
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Tabela 5.8: Varidncias acumuladas nas VLs para o modelo com dados obtidos do Hamiltoniano
AM1, com cargas CHELP, e o log ICs, a concentragdo que inibe 50% da atividade in vivo da
H* K*-ATPase.

VL# EstaVL Total EstaVL Total
1 34,70 34,70 46,11 46,11
2 20,21 54,90 10,58 56,70
3 12,38 67,28 9,85 66,55
4 21,12 88,40 2,35 68,90
Com quatro variaveis latentes o modelo acumula 88% da variancia total das variaveis

Walor de Q aproximado em 9% porcento no modelo com < Vs
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Figura 5.14: valor de Q para cada um dos compostos no modelo PLS com dados obtidos
com cargas CHELP do Hamiltoniano AM1, e o log ICs, (a concentragéo que inibe 50% da
atividade in vivo da H",K*-ATPase). A linha tracejada é o valor para limite de confianga de

05,
independentes autoescaladas, e 69% da variancia total das variaveis dependentes.

O limite de Q para 95% de confianga é 3,26. Apenas dois compostos ultrapassam este limite no
conjunto de dados utilizado na predi¢do de seus valores de atividade, 54, e 91, a quinta e a
vigésima terceira amostras respectivamente (figura 5.14). Tém em comum a presenga de um

grupo benzila na posi¢cdo R1. Estes compostos estao situados no extremo superior da atividade
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biolégica, e ainda que a predi¢gao dos seus valores nao seja obtida por extrapolacao, a retirada
destes compostos do conjunto afeta bastante a média e dificulta a previsao.
O limite de T? para 95 porcento de confianca é 8,94. Os valores obtidos para cada um dos
compostos podem ser vistos na figura 5.15.
Neste modelo os valores de Q e de T mostram uma maior dispers&o no valor das variaveis
relacionadas com as atividades dos compostos no conjunto de treinamento, que no caso do

modelo com cargas de Mulliken e atividade in vitro estudado.



Yalor de T2 aproximado em 9% porcento no modelo com 4 VLs
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Figura 5.15: valor de T? para cada um dos compostos no modelo PLS
com dados obtidos com cargas CHELP do Hamiltoniano AM1, e o log
ICs0, (@ concentragdo que inibe 50% da atividade in vivo da H* K'-
ATPase). A linha tracejada € o valor para limite de confianca de 95%.

5.3. Redes neurais usando os parametros selecionados com PCA/HCA
Para comparacao entre as metodologias foram realizados testes de treinamento de redes neurais

para os dados obtidos. A partir da selegao de variaveis feito por PCA e HCA para cada tipo de
variavel, foram treinadas redes neurais para reproduzir o padrdo encontrado nesta série de
compostos. Os resultados obtidos para os modelos com rede neural para as variaveis
consideradas e a atividade in vivo e in vitro serdo mostrados a seguir.
5.3.1. Modelos de classificacdo das atividades in vitro, usando cargas de
Mulliken
O modelo inicialmente criado com o programa PSDD obtido do QCPE, foi obtido com uma rede de
6 neurdnios na primeira camada, 10 neurdnios na segunda, e dois na terceira, treinada por
retropropagacgao, sem utilizagao de bias. Os parametros definidos para a criagdo da rede podem
ser vistos na tabela 5.9, sao iguais aos padrées internos do programa, e utilizados para todos os
modelos de correlagdo com atividades in vitro, salvo mencao contraria. As variaveis utilizadas na
primeira camada foram Quz"™"™", Q""" Q™™ o, vdWV, e R1vdWV. Os valores das

variaveis podem ser vistos na tabela 5.5 .



112



113

Tabela 5.9:Valores dos parametros utilizados para criagdo da rede neural definidos internamente no
programa PSDD, e aplicados nas equacdes 56 até 60.

Parametro Valor

Valor de Alpha 1,00

Valor de Halpha 1,00

Valor deBeta (pardmetro de no linearidade) 1,00

Valor Inicial de eprison 0,15

Valor inicial de Hepsiron 0,15

Valor maximo de eprison 0,15

Valor maximo de Hepsiron 0,15
Controlador da fixagado da matriz de pesos (XOPT) 0,50

Faixa de escalamento: (min. e max.) 0,10<r<0,90

O composto 82 foi o unico classificado errado no treinamento da rede neural, como muito ativo
(tabela 5.10, classificagao resultante).

Para previsao sucessiva de cada composto foi treinada uma rede com 20 neurénios na segunda
camada, e limite na funcdo de erro (equacdo 59) de 10 para cada ciclo de treinamento. Este
modelo neural ndo foi capaz de prever acuradamente 10 compostos entre os 43 do conjunto todo,
ou 23%, usando estas variaveis para treinamento da rede. Os compostos marcados em vermelho,
48, 54, 60, 69, e 89, sdo os que pertencem ao grupo de alta atividade e foram previstos no grupo
de baixa atividade. Os compostos marcados em azul, 57, 59, 63, 78, e 82, pertencem ao grupo de
baixa atividade e foram previstos no grupo de alta atividade (tabela 5.10, classificacao prevista 1).
Foi criado um outro modelo com 20 neurdnios na segunda camada, e limite da fungéo de erro
fixado em 0,01 para as mesmas variaveis do caso anterior, e os demais parametros de criacdo da
rede também iguais.

Neste caso o aumento do limite de erro aplicado a cada ciclo melhorou a capacidade de predi¢cao
do modelo. Foram classificados errado nove compostos do conjunto de 43, ou seja 21% dos
compostos foram previstos erradamente (tabela 5.10, classificagao prevista 2).

O valor de Beta igual a 1 implica nenhuma adi¢ao de fungéo nao linear a equacgéao 56.

Os parametros nao lineares da equacgao 56, ALPHA para a conexao entre a primeira e a segunda

camadas, e HALPHA para a conexao entre a segunda e a terceira, o foram variados entre 2e 7. O
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melhor resultado obtido, com ALPHA=3 e HALPHA=5; 20 neurdnios na segunda camada e funcao
de erro igual a 0,001 esta mostrado como classificagao prevista 3, na tabela 5.10. Este modelo &

melhor que os anteriores, com apenas 8 previsdes erradas, ou seja, 18,6% de previsdes erradas



Tabela 5.10: Resultados obtidos com redes neurais para as atividades in vitro dos 4-fenil 2-
guanidinotiazdis com os dados selecionados com PCA/HCA, com cargas de Mulliken. Os

resultados mostrados em vermelho s&o para os compostos muito ativos (classe 1) erradamente
classificados. Os mostrados em azul sdo os pouco ativos (classe 2) classificados errado.
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Padrdes de Classificag Classificag Classificag Classificaga

Treinamento ao ao ao o Prevista 3

No. Classe Resultante Prevista 1 Prevista 2 1 2

Padrao 1 1 2 1 2

48 1 , 996 , 252 , 927 , 074 , 998 , 002
,004 , 748

49 2 ,000 ,000 ,000 1,000 ,012 , 990
1,000 1,000

50 1 1,000 , 691 1,000 , 097 , 905
, 000 , 309 , 000

51 1 1,000 , 899 1,000 1,000 , 000
, 000 ,101 ,000

52 1 1,000 , 953 1,000 1,000 , 000
, 000 , 047 ,000

53 1 1,000 , 985 1,000 , 997 ,003
,000 ,015 , 000

54 1 , 883 ,001 ,000 1,000 ,001 ;999
,116 ;999

55 1 1,000 , 980 1,000 1,000 , 000
,000 ,020 , 000

56 2 ,004 ,009 ,008 ;992 ,000 1,000
, 996 , 991

57 2 ,114 , 950 , 989 , 999 ,001
, 886 , 050 ,011

58 1 1,000 , 668 1,000 , 7133 , 269
, 000 , 332 , 000

59 2 , 034 1,000 , 951 , 995 ,005
, 966 ,000 ,048

60 1 , 983 , 050 ,021 , 643 , 340
,017 , 950 , 980

61 1 1,000 1,000 1,000 1,000 , 000
,000 ,000 , 000

62 1 1,000 , 945 1,000 1,000 ,000
,000 , 055 , 000

63 2 , 040 , 994 1,000 1,000 ,000
, 960 ,006 , 000

64 1 , 985 , 898 , 962 1,000 , 000
, 015 ,102 ,043

65 1 1,000 , 995 1,000 1,000 , 000
;000 , 005 , 000

66 2 , 056 , 139 , 122 , 373 , 630
, 944 , 861 , 878

67 2 ,002 ,011 , 027 ,000 1,000
, 998 , 989 , 974

68 1 1,000 , 917 1,000 1,000 ,000
» 000 ,083 , 000
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69 1 1
70 1 1
71 1 1
72 1 1
73 1 1
74 1 1
75 1 1
76 1 1
77 1 1
78 2 0
79 2 0
80 1 1
81 2 0
82 2 0
83 1 1
84 1 1
85 1 1
86 2 0
87 1 1
88 1 1
89 1 1
90 1 1
Percentual de

classificacdes
erradas

1,000
, 000
1,000
, 000
;997
,004
1,000
, 000
;989
, 012
1,000
,000
1,000
,000
;990
, 010
;998
,002
,003
, 997
, 064
;936
;969
, 031
,003
, 997
1,000
,000
1,000
,000
1,000
, 000
1,000
, 000
, 086
, 914
1,000
, 000
1,000
, 000
, 891
;109
1,000
,000

,000

1,000
, 997
,003
,948
, 052
1,000
,000
, 991
,008
,756
, 245
,999
,001
,714
,285
1,000
,000
, 787
,212
,311
, 689
1,000
,000
,010
, 990
,999
,001
,586
,414
, 805
,195
1,000
,000
,095
, 905
1,000
,000
1,000
,000
,005
, 995
1,000
,000
23%

1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
, 889
,110
1,000
,000
1,000
,000
, 980
,022
1,000
,000
,011
, 990
, 641
, 365
,182
,814
,010
, 990
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
1,000
,000
,240
,758
1,000
,000
1,000
,000
,012
, 988
1,000
,000
21%

1,000
, 999
1,000
, 996
1,000
1,000
1,000
, 977
, 995
,000
,151
,780
,000
1,000
, 979
, 997
, 997
,971
1,000
1,000
,002
1,000

18,6%

, 000
, 001
, 000
,004
,000
, 000
, 000
, 023
, 005
1,000
, 849
;216
1,000
, 000
, 020
,003
,003
, 029
, 000
, 000
;999

, 000
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5.3.2. Modelo quantitativo para as atividades in vitro, com cargas de
Mulliken
Esta rede foi treinada com os mesmas variaveis utilizadas para classificagdo PCA/HCA,
mostradas na tabela 5.5. Os resultados obtidos podem ser vistos na tabela 5.11 .

Foram usados 20 neurdnios na segunda camada, e limite de erro de 10 para cada ciclo de
treinamento. Testes com outros limites de erro foram feitos, sem nenhuma melhora significativa no
modelo. Os parametros Alpha e Halpha sdo modificados pelo programa para 4,0 em modelos
quantitativos, com um unico neurdnio na ultima camada, pelo uso da palavra chave QSAR incluida
no arquivo de entrada de dados.

Foi feita a regressao linear entre os valores da tabela 5.11, para quantificar o ajuste obtido dos
dados experimentais pelo modelo neural. Os reslutados sdo mostrados na tabela 5.12, e

mostrados graficamente na figura 5.16.

Tabela 5.11: Padrbes de treinamento e valores ajustados pelo modelo neural para as atividades in
vitro dos guanidinotiazois utilizando Hamiltoniano Am1 e cargas de Mulliken.

* 48 49 50 51 52 53 54 55 56
Valor:52,000 -1,000 71,000 48,000 48,000 61,000 99,000 80,000 38,000
Calc: 51,583 4,729 54,932 51,045 56,529 63,108 106,912 78,871 33,288
« 57 58 59 60 61 62 63 64 65
Valor:35,000 78,000 27,000 60,000 56,000 61,000 25,000 111,000 53,000
Calc: 41,021 58,703 27,738 58,753 60,984 62,513 26,600 109,697 51,496
* 66 67 68 69 70 71 72 73 74
Valor:16,000 5,000 45,000 52,000 63,000 75,000 77,000 70,000 48,000
Calc: 13,2383 3,900 53,391 49,391 64,324 75,066 71,594 70,053 52,277
e 75 76 77 78 79 80 81 82 83
Valor:54,000 99,000 85,000 25,000 24,000 41,000 25,000 26,000 69,000
Calc: 81,942 101,540 77,138 27,157 32,194 48,097 29,672 62,668 64,598
- 84 85 86 87 88 89 90

Valor:75,000 85,000 8,000 49,000 100,000 111,000 97,000

Calc: 62,989 72,497 39,225 49,280 105,673 133,534 81,649
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Tabela 5.12: Resultados da regresséo linear entre os valores calculados e os valores medidos
experimentalmente da atividade in vitro dos guanidinotiazois.

Y=A+B * X

Parédmetro Valor Erro
A 8,99457
3,64264
B 0,87998
0,05766
140_ ] fo .
120
8 _
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C_U -
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O 80_
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¢ 60-
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D 40+
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T I T |
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Figura 5.16: Grafico da regress&o entre os valores experimentais da
atividade in vitro e os valores obtidos nos calculos com a rede neural
treinada com parametros calculados com AM1 e cargas de Mulliken.

R SD N P
0,92214 10,75039 43
<0,0001

5.3.3. Modelo com as atividades in vitro com cargas CHELP.
Foram treinadas redes neurais que relacionam as atividades medidas in vitro com as variaveis

selecionadas no modelo com PCA/HCA, utilizando-se o Hamiltoniano AM1 e as cargas derivadas

CHELP CHELP CHELP CHELP CHELP
) QN4 ’ QCG 1QC7 1QR2

do potencial eletrostatico. As variaveis utilizadas; Qs , O,

vdWV, vdWVR1 sdo mostradas na tabela 5.3; e os resultados, sdo mostrados na tabela 5.13.
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Os padrdes de treinamento foram acuradamente reproduzidos pelo modelo neural, e estdo
mostrados como “classificagao resultante” na tabela 5.13. A predigdo um a um com uma rede
treinada com limite de erro de 10 e 0 mesmo niimero de neurdnios na primeira e segunda
camada (8) é mostrada como “previsao 1” na tabela 5.13. O resultado para uma rede treinada com
o dobro de neurbnios na segunda camada (16) € mostrado como “previsao 2” na tabela 5.13. Os
compostos pouco ativos classificados errado sdo marcados em azul, e os muito ativos
classificados errado sdo marcados em vermelho.

O modelo com mais neurdnios na segunda camada foi mais eficiente na previsao da classe dos
compostos retirados no treinamento do modelo, diminuindo de 16 para 14 as predi¢gdes erradas.
Significa que o modelo errou 32% das predigcbes com este conjunto de variaveis e padroes de
treinamento da rede neural.

A variacao dos valores de Alpha e Halpha para 3 e 5, respectivamente, a partir do modelo

“previsao 2” criou o modelo “previsdo 3”, que faz 12 classifica¢des erradas, ou 28% das amostras.



guanidinotiazdis, usando as cargas CHELP.
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Tabela 5.13: Resultados dos modelos com redes neurais para as atividades in vitro dos 4-fenil 2-

Padrdo de Classificagd Classificagd Classificagd Classificaga
Treinamento. o o o o

Num. Classe Resultante Prevista 1 Prevista 2 Prevista 3
Padrao 1 2 1 2 1 2 1 2

48 1 1 0 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 , 000
49 2 01 ,009 , 991 , 998 ,002 , 996 , 004 , 151 , 842
50 1 1 0 1,000 ,000 ,000 1,000 ,001 ,999 1,000 , 000
51 1 10 ,999 ,001 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 , 000
52 1 1 0 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 , 000
53 1 10 ,999 ,001 1,000 ,000 , 999 ,001 1,000 , 000
54 1 10 ,983 , 017 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000
55 1 10 ,991 ,008 , 936 ,065 1,000 , 000 ;999 ,001
56 2 01 ,007 , 993 , 387 , 614 ,168 , 833 ,001 , 999
57 2 o1 ,017 , 984 ,000 1,000 ,000 1,000 ,071 , 936
58 1 10 ,999 ,001 1,000 ,000 , 995 ,005 1,000 , 000
59 2 01 ,020 ,980 1,000 ,000 1,000 ,000 ;999 ,001
60 1 1 0 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 , 000
61 1 1 0 1,000 ,000 , 829 , 171 , 976 , 024 , 997 , 004
62 1 1 0 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 , 000
63 2 01 ,020 , 979 1,000 , 000 ,058 ,947 1,000 ,000
64 1 10 ,995 ,005 1,000 ,000 1,000 , 000 , 983 , 024
65 1 10 ,992 ,008 1,000 ,000 1,000 , 000 , 998 , 002
66 2 01 ,021 ;979 1,000 , 000 ;999 ,001 1,000 ,000
67 2 01 ,018 , 982 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000
68 1 1 0 1,000 ,000 1,000 ,000 , 905 ,094 1,000 , 000
69 1 10 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 , 000 , 984 , 012
70 1 10 ,971 , 029 , 270 , 730 , 592 ,409 , 900 ,122
71 1 10 ,997 ,003 , 998 ,002 ;999 ,001 , 991 ,011
72 1 10 ,996 ,004 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 , 000
73 1 10 ,979 ,021 ,003 , 997 ,009 , 991 ,000 1,000
74 1 1 0 1,000 ,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,068 , 943
75 1 1 0 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 , 000
76 1 10 ,993 , 007 , 836 , 162 , 986 ,014 1,000 , 000
77 1 10 ,972 ,028 ,005 , 995 ,015 , 985 ,000 1,000
78 2 01 ,004 , 996 , 999 ,001 , 997 , 002 ,029 , 972
79 2 01 ,000 1,000 , 002 , 998 ,004 , 996 ,000 1,000
80 1 1 0 1,000 , 000 , 913 , 087 , 936 ,065 1,000 , 000
81 2 01 ,020 ,980 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000
82 2 01 ,026 , 974 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000
83 1 10 1,000 , 000 , 713 ,281 1,000 ,000 1,000 ,000
84 1 10 ,991 ,009 1,000 , 000 ;998 ,002 1,000 ,000
85 1 10 ,995 ,005 1,000 ,000 , 992 ,008 ;999 ,001
86 2 01 ,028 , 972 , 026 , 974 ;266 , 738 , 867 , 135
87 1 1 0 ,980 ,020 ,000 1,000 ,000 1,000 , 973 , 031
88 1 1 0 1,000 ,000 ,000 1,000 ,000 1,000 1,000 , 000
89 1 10 ,974 , 025 , 431 , 560 , 430 , 565 ,000 1,000
90 1 1 0 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 , 000
Percentual de 0% 37% 32% 28%
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classificacdes
erradas
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5.3.4. Modelo quantitativo para as atividades in vitro, com cargas CHELP
O modelo foi ajustado para reproduzir os dados quantitativos de atividade biolégica para os dados
selecionados. Trata-se do treinamento de uma rede neural, e ndo de previsdo com exclusao
sucessiva de cada amostra. Os resultados reproduzem fielmente as atividades medidas
experimentalmente, como pode ser visto no grafico da figura 5.17 e na tabela 5.14, a regressao
linear entre os dados medidos experimentalmente e os ajustados pelo modelo mostra os

resultados da tabela 5.15.

Tabela 5.14: Padrbes de treinamento e valores ajustados pelo modelo neural para as atividades in
vitro dos guanidinotiazéis utilizando Hamiltoniano Am1 e cargas CHELP.

* 48 49 50 51 52 53 54 55 56
Valor:52,000 -1,000 71,000 48,000 48,000 61,000 99,000 80,000 38,000
Calc.:52,370 -,965 71,057 48,703 47,615 60,309 98,801 80,322 38,008
e 57 58 59 60 61 62 63 64 65
Valor:35,000 78,000 27,000 60,000 56,000 61,000 25,000 111,00 53,000
Calc.:35,081 77,134 26,890 59,618 55,320 60,296 25,058 110,970 53,066
* 66 67 68 69 70 71 72 73 74
Valor:16,000 5,000 45,000 52,000 63,000 75,000 77,000 70,000 48,000
Calc.:16,034 5,053 44,723 51,207 62,983 74,825 76,936 69,901 47,688
e 75 76 77 78 79 80 81 82 83
Valor:54,000 99,000 85,000 25,000 24,000 41,000 25,000 26,000 69,000
Calc.:53,575 98,854 84,942 24,661 24,026 41,228 24,973 25,720 68,768
- 84 85 86 87 88

Valor:75,000 85,000 8,000 49,000 100,000

Calc.:75,274 84,851 7,755 48,953 99,977

- 89 90

Valor:111,000 97,000

Calc.:110,950 97,010

Tabela 5.15: Resultados da regressao linear entre os valores calculados e os valores medidos
experimentalmente da atividade in vitro dos guanidinotiazois.

Y =A+ B * X

Parametro Valor Erro
A -0,09443

0,10712
B 0,99942 0,0017
R SD N P
0,99994 0,31613 43

<0,0001
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Figura 5.17: Grafico da regressao entre os valores
experimentais da atividade in vitro e os valores obtidos nos
calculos com a rede neural treinada com parametros
calculados com AM1 e cargas CHELP.

5.3.5. Modelos de classificacdo in vivo
Para relacionar as atividades in vivo reportadas para os 23 compostos da série, foram treinadas
redes neurais. Foi também estudada a influéncia da variagédo do limite de erro aplicado em cada

ciclo de treinamento. Os resultados obtidos s&do mostrados na tabela 5.16. As 10 variaveis

utilizadas na primeira camada de neurdnios foram selecionadas por PCA/HCA. Sao: Fs-""°,

Foo M0, Fero"MO, Qus™E, QroSHER?, u™™ o, VvdW, vdWSA, e R1VvdW, podem ser vistas na

tabela 5.7.



124

Tabela 5.16: Resultados dos modelos com redes neurais para as atividades in vivo dos 4-fenil 2-

guanidinotiazéis, usando as variaveis selecionadas com PCA/HCA.

Padrdes de Padrao Padrao Padrao

treinamento Calculado Previsto 1 Previsto 2

Num. Classe 1 2 1 1 2

Padrao

50 1 1 0 1,000 ,000 1,000 1,000 , 000
, 000

51 1 10 , 997 ,003 , 996 , 991 ,008
,004

53 1 10 1,000 ,000 1,000 1,000 , 000
,000

54 2 01 ,000 1,000 , 000 ,000 1,000
1,000

58 1 10 , 997 ,004 , 996 ,988 ,012
,004

60 1 10 1,000 ,000 1,000 1,000 , 000
, 000

6l 1 10 , 991 ,010 , 906 , 390 , 610
, 094

64 2 01 ,007 , 992 1,000 1,000 ,001
, 000

70 1 10 , 982 , 017 ,004 ,026 , 975
, 996

71 2 01 ,018 ,983 1,000 , 996 ,004
, 000

72 2 01 ,000 1,000 , 000 ,000 1,000
1,000

73 1 10 1,000 ,000 1,000 1,000 ,000
,000

74 1 10 1,000 ,000 1,000 1,000 , 000
, 000

75 1 10 , 975 , 025 ,000 ,000 1,000
1,000

76 2 01 ,000 1,000 ,000 ,000 1,000
1,000

77 2 01 ,000 1,000 , 000 ,000 1,000
1,000

83 1 10 , 982 ,019 ,000 ,002 , 998
1,000

84 2 01 ,020 ,980 1,000 , 999 ,001
, 000

85 2 01 ,000 1,000 ,000 ,000 1,000
1,000

88 2 01 ,022 , 978 1,000 1,000 , 000
, 000

89 2 01 ,000 1,000 ,000 ,000 1,000
1,000

90 2 01 ,013 , 987 , 823 , 915 ,088




125

,173
91 2 01 ,000 1,000 , 000 ,000 1,000
1,000
Percentual de 0% 35% 39%
classificacdes
erradas

Os padrdes de atividade do conjunto de treinamento foram fielmente reproduzidos pelo modelo

neural, ndao havendo nenhuma classificacao errada nos padrbes calculados pelo modelo.

O modelo neural inicial foi treinado para reproduzir as classificagdes com 22 neurénios na
segunda camada, sem bias, por retropropagacéo, com limite de erro fixado em 10°. Os
parametros para estabelecer os limites das variaveis internas na formacao da rede neural
utilizados foram os padrdes do programa.

Para as mesmas variaveis foi testado o modelo de previsdo sucessiva, que retira sequiencialmente
cada um dos compostos do conjunto e prevé a sua posigdo com o modelo criado a partir dos
restantes. Os parametros para a criagao da rede foram os mesmos que no caso anterior.
Para o caso da previsdo dos compostos por exclusido sucessiva de cada um deles o modelo errou
8 classificagdes, no conjunto de 23 compostos, totalizando 35% de erro. As previsdes erradas
foram os compostos 64, 71, 84, 88, e 90 previstos como pouco ativos no modelo, e os compostos
70, 75, e 83 previstos como muito ativos no modelo. Nao ha relagao clara entre a classificagéo e
alguma estrutura quimica presente nos compostos.

Outro modelo foi construido para as mesmas variaveis, € 0s mesmos parametros para a criagao
da rede, exceto o limite de erro, fixado em 0,01. O resultado € mostrado nos padrdes previstos 2.
Houveram 9 classificacdes erradas, uma a mais que no caso anterior (0 composto 61 que € pouco
ativo foi erradamente classificado no grupo muito ativo) totalizando 39% de classificagbes erradas.
5.3.6. Ajuste de rede quantitativa para as atividades in vivo
O modelo quantitativo foi obtido com as mesmas variaveis que o modelo classificatério para as

atividades in vivo, mostrados na tabela 1.2 (capitulo1). O programa foi instruido a realizar

regressao nao linear multipla, com a palavra chave QSAR. O limite de erro fixado em 10™, com
22 neurdnios na segunda camada. O ajuste da rede aos dados experimentais (tabela 5.17) é
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muito bom, como pode ser observado no grafico (figura 5.18 e tabela 5.18) dos valores
calculados versus valores experimentais.

Tabela 5.17: Padrbes de treinamento e valores ajustados pelo modelo neural para as atividades in
vivo dos guanidinotiazois utilizando Hamiltoniano AM1 e cargas CHELP.

« 50 51 53 54 58 60 61 64 70
Valor: 2,890 3,970 3,457 1,792 2,996 3,466 3,611 2,303 3,466
Calc: 2,886 3,966 3,446 1,784 2,989 3,454 3,602 2,321 3,466
e 7 72 73 74 75 76 7 83 84
Valor: 2,639 1,649 3,296 4,094 3,555 ,833 2,303 3,135 2,708
Calc: 2,654 1,686 3,327 4,109 3,558 ,838 2,307 3,142 2,709
« 85 88 89 90 91

| = Calculado

Valor Calculado

_2 v ) v ) v ) v ) v ) v ) v 1
-2 -1 0 1 2 3 4 5

Valor Medido

Figura 5.18: Grafico da regressao entre os valores
experimentais da atividade in vivo e os valores ajustados
nos calculos com a rede neural treinada com parametros

calculados com AM1 e cargas CHELP.

Valor: 2,398 ,406 -1,204 ,470 ,262
Calc: 2,375 ,397 -1,216 ,451 ,254

Tabela 5.18: Resultados da regresséo linear entre os valores calculados e os valores medidos
experimentalmente da atividade in vivo dos guanidinotiazois.

Y =A+B * X

Parémetro Valor Erro
A -0,00524 0,00625
B 1,00237 0,00229

R SD N P
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0,99995 0,01489 23 <0,0001

5.3.7. Modelo de previsdo quantitativa das atividades in vivo

O modelo de previsao quantitativa foi obtido com os mesmos dados do ajuste da rede, porém
com limite de erro fixado em 0,01. O maior valor do limite de convergéncia produziu melhor
resultado na predigao dos valores de atividade (tabela 5.19). Este modelo tem desempenho
razoavel na predigéo quantitativa dos valores. O valor de R, o coeficiente de correlagao entre
os conjuntos de dados compoarados, € obtido na previsdo da atividade dos compostos pelo
modelo (tabela 5.20), tracando-se o grafico do valor previsto versus o valor medido
experimentalmente (figura 5.19), pode ser comparado ao valor denominado q°, utilizado em
modelos de CoMFA para testar o ajuste de uma regressdo PLS . Para predicdo de
compostos, com a mesma metodologia de “deixar um de fora”, é considerado bom se q2>0,3
(no caso R*=0,305). Para este tipo de regressdo ndo deve-se esperar resultados como os
obtidos na ajuste simples de uma fungcéo aos dados experimentais, quer seja funcgao linear ou
polinomial.

Tabela 5.19: Padrdes de treinamento e classificagcdes resultantes da rede treinada, com método
“deixe um de fora”.

« 50 51 53 54 58 60 61 64 70
Valor: 2,890 3,970 3,457 1,792 2,996 3,466 3,611 2,303 3,466
Previ: 2,874 3,722 4,354 1,982 2,475 3,304 2,661 3,832 2,577
e 7 72 73 74 75 76 77 83 84

Valor: 2,639 1,649 3,296 4,094 3,555 ,833 2,303 3,135 2,708
Previ: 4,298 1,699 2,767 4,569 2,149 -2,388 1,075 ,461 4,676
- 85 88 89 90 91

Valor: 2,398 ,406 -1,204 ,470 ,262

Previ: 1,034 2,570 2,540 2,706 -1,127

Tabela 5.20: Regressao linear entre os valores previstos para cada um dos compostos, e o log
dos resultados experimentais de atividade in vivo.

Y =A+B * X

Parédmetro Valor Erro

A 0,69322 0,52112
B 0,57993 0,19091
R SD N P
0,55252 1,24108 23 0,00626

5 -

=  Previsto?2

Valores Previstos

'2 v T v T v T v T T T T T T 1
-2 -1 0 1 2 3 4 5
Valores Medidos

Figura 5.19: Grafico da regresséo entre os valores
experimentais da atividade in vivo e os valores previstos com o

IR R I { PPN [ [ < | R [ [ AL N [
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5.4. Selecao preliminar dos parametros
5.4.1. Andlise exploratdéria das cargas obtidas para os 4-fenil 2-

guanidinotiazdis
Os dados das cargas nas diferentes posi¢des
atdmicas (figura 5.20) foram calculados para o
conjunto inicial de 43 compostos e sdo mostrados

na tabela 5.21. Para este conjunto de moléculas

foram calculadas as cargas derivadas do potencial Figura 5.20: A numeragio dos

atomos adotada nas analises de

cargas e densidades eletronicas,
difaraenta da niimeracan sitematica

eletrostatico (CHELP) e de Mulliken. A selecéo de
veriaveis foi feita diretamente no conjunto de dados,
observando-se quais variaveis agrupavam corretamente os compostos mais ou menos
ativos, em graficos das variaveis duas a duas. Uma variavel que isolava boa parte dos
compostos de um dos grupos de atividade (alto ou baixo) foi considerada com grande
poder de modelagem.
A grosso modo, verificou-se quais variaveis tinham uma faixa de valor caracteristica num
dos grupos, que poderia ser utilizada para determinar que compostos com aqueles

valores pertenceriam ao tal grupo.
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Tabela 5.21 Cargas CHELP (Ax) e de Mulliken (AxM), em negrito, calculadas para
os 43 guanidinotiazéis, nas linhas.

sl S1M N1 N1M N2 N2M N3 N3M N4 N4M R2 No.
0,06 0,52 -0,52 -0,2 -0,87 -0,3 -0,96 -0,33 -0,94 -0,38 1,07 48
0,06 0,52 -0,51 -0,2 -0,81 -0,29 -0,81 -0,27 -0,78 -0,38 0,95 49
0,06 0,51 -0,52 -0,19 -0,88 -0,3 -0,95 -0,33 -0,86 -0,38 1,04 50
0,07 0,52 -0,57 -0,21 -0,89 -0,3 -0,95 -0,33 -0,9 -0,39 1,07 51
0,07 0,52 -0,55 -0,2 -0,88 -0,3 -0,95 -0,33 -0,93 -0,38 1,07 52
0,07 0,52 -0,55 -0,21 -0,87 -0,3 -0,96 -0,33 -0,92 -0,38 1,07 53
0,06 0,51 -0,51 -0,19 -0,83 -0,30 -0,82 -0,29 -0,82 -0,38 0,99 54
0,07 0,51 -0,5 -0,21 -0,85 -0,31 -0,92 -0,33 -0,72 -0,34 1,02 55
0,07 0,52 -0,51 -0,2 -0,82 -0,29 -0,81 -0,27 -0,83 -0,38 0,98 56
0,08 0,52 -0,53 -0,21 -0,85 -0,3 -0,82 -0,29 -0,88 -0,38 1,02 57
0,07 0,51 -0,53 -0,2 -0,86 -0,3 -0,96 -0,33 -0,94 -0,38 1,07 58
0,08 0,52 -0,57 -0,2 -0,86 -0,3 -0,97 -0,33 -0,93 -0,38 1,08 59
0,06 0,52 -0,49 -0,2 -0,73 -0,3 -0,94 -0,32 -0,63 -0,38 0,82 60
0,07 0,52 -0,54 -0,20 -0,87 -0,30 -0,96 -0,33 -0,93 -0,38 1,07 61
0,06 0,51 -0,53 -0,21 -0,87 -0,30 -0,96 -0,33 -0,92 -0,38 1,07 62
0,06 0,52 -0,56 -0,2 -0,88 -0,3 -0,96 -0,33 -0,93 -0,38 1,07 63
0,06 0,51 -0,39 -0,14 -0,76 -0,24 -0,99 -0,36 -0,85 -0,28 1,03 64
0,06 0,5 -0,57 -0,21 -0,86 -0,31 -0,98 -0,34 -0,8 -0,34 1,06 65
0,06 0,52 -0,51 -0,2 -0,83 -0,29 -0,85 -0,27 -0,83 -0,38 1,01 66
0,05 0,51 -0,52 -0,21 -0,84 -0,3 -0,83 -0,29 -0,86 -0,38 1,01 67
0,07 0,51 -0,56 -0,2 -0,87 -0,3 -0,96 -0,33 -0,95 -0,38 1,08 68
0,06 0,51 -0,53 -0,2 -0,86 -0,3 -0,96 -0,33 -0,92 -0,38 1,07 69
0,05 0,5 -0,59 -0,18 -0,89 -0,29 -0,97 -0,39 -0,96 -0,33 1,09 70
0,05 0,5 -0,6 -0,19 -0,88 -0,29 -0,96 -0,38 -0,96 -0,32 1,09 71
0,06 0,51 -0,52 -0,2 -0,82 -0,29 -0,86 -0,37 -0,79 -0,28 0,98 72
0,07 0,5 -0,55 -0,18 -0,81 -0,28 -0,95 -0,38 -0,95 -0,33 1,04 73
0,05 0,51 -0,5 -0,21 -0,84 -0,31 -0,75 -0,31 -0,84 -0,38 0,95 74
0,07 0,52 -0,65 -0,21 -0,87 -0,3 -0,95 -0,33 -0,93 -0,38 1,07 75
0,06 0,51 -0,51 -0,2 -0,81 -0,29 -0,82 -0,38 -0,81 -0,27 0,97 76
0,06 0,52 -0,51 -0,20 -0,82 -0,29 -0,81 -0,38 -0,82 -0,27 0,97 77
0,05 0,51 -0,51 -0,21 -0,84 -0,31 -0,75 -0,31 -0,84 -0,38 0,95 78
0,07 0,51 -0,52 -0,21 -0,85 -0,3 -0,86 -0,29 -0,92 -0,38 1,06 79
0,07 0,52 -0,57 -0,2 -0,88 -0,3 -0,95 -0,33 -0,94 -0,38 1,08 80
0,07 0,52 -0,52 -0,2 -0,8 -0,29 -0,8 -0,27 -0,81 -0,38 0,97 81
0,07 0,51 -0,56 -0,2 -0,87 -0,29 -0,97 -0,33 -0,97 -0,38 1,09 82
0,07 0,52 -0,55 -0,2 -0,89 -0,3 -0,97 -0,33 -0,95 -0,38 1,09 83
0,07 0,52 -0,54 -0,21 -0,87 -0,30 -0,96 -0,33 -0,94 -0,38 1,08 84
0,07 0,51 -0,54 -0,20 -0,8 -0,29 -0,87 -0,38 -0,84 -0,29 1,02 85
0,06 0,52 -0,52 -0,20 -0,8 -0,29 -0,8 -0,27 -0,81 -0,38 0,95 86
0,07 0,51 -0,53 -0,2 -0,82 -0,29 -0,84 -0,38 -0,83 -0,28 1,01 87
0,07 0,51 -0,6 -0,18 -0,89 -0,28 -0,98 -0,38 -0,97 -0,33 1,1 88
0,07 0,52 -0,52 -0,2 -0,81 -0,29 -0,81 -0,27 -0,82 -0,38 0,97 89
0,04 0,5 -0,59 -0,2 -0,86 -0,3 -0,96 -0,33 -0,93 -0,38 1,07 90
Continua.
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Continuagao da tabela 5.21:
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Cl

-0,03
-0,07
-0,14
-0,02
-0,09

-0,13
-0,01

-0,1

-0,02

0,09
0,28

-0,05
-0,03
-0,06
-0,03

0,06
-0,1

-0,03

-0,1

-0,15
-0,26
-0,02
-0,05

0,03
0,06

-0,12
-0,01

0,05

-0,07
-0,12
-0,01
-0,07
-0,05

0,05

-0,12

0,02
0,04

-0,12

0,01
-0,1

-0,07
-0,14

c2M
-0,14
-0,14
-0,13
-0,13
-0,13
-0,17
-0,13
-0,13
-0,13
-0,17
-0,14
-0,13
-0,08
-0,09
-0,14
-0,13
-0,14
-0,08
-0,14
-0,13
-0,1

0,04

-0,2

-0,19
-0,2

-0,17
-0,1

-0,21
-0,17
-0,1

-0,1

-0,21
-0,13
-0,19
-0,17
-0,1

-0,22
-0,17
-0,1

-0,22
-0,18
-0,18
-0,18

c3
-0,1
-0,1
-0,15
0,02
-0,14
0,31
-0,14
0,01
-0,15
0,31
-0,06
-0,09
-0,15
0,01
0,04
-0,04
-0,07
-0,16
0,03
-0, 05
-0, 35
-0,14
0,52

0,42

0,56
-0,02
-0,25
0,37

-0, 05
-0,2

-0,25
0,37

0,14

0,14

-0, 05
-0,28
0,36
-0,02
-0,29
0,36
0,2

0,18

0,18

c3M c4
-0,13 -0,1
-0,13 -0,1
-0,12 -0,09
-0,12 -0,14
-0,06 0,02
0,09 -0,24
-0,12 -0,08
-0,12 -0,14
-0,06 0,05
0,09 -0,23
-0,12 -0,16
-0,13 -0,1
-0,13 -0,09
-0,1 -0,14
-0,07 -0,14
-0,03 -0,07
-0,12 -0,15
-0,13 -0,07
-0,07 -0,13
-0,04 -0,05
-0,18 0,57
-0,17 -0,15
0,05 -0,35
0,06 -0,38
0,06 -0,39
-0,09 -0,29
-0,20 0,37
0,08 -0,28
-0,09 -0,25
-0,2 0,33
-0,2 0,37
0,08 -0,3
-0,01 0,3

0,04 0,18
-0,09 -0,27
-0,21 0,37
0,08 -0,27
-0,09 -0,3
-0,21 0,39
0,08 =-0,27
0 0,2

0 0,24
0 0,21

c4aM
-0,13
-0,13
-0,13
-0,06
-0,13
-0,17
-0,13
-0,06
-0,13
-0,17
-0,14
-0,13
-0,13
-0,14
-0,13
-0,12
-0,14
-0,13
-0,14
-0,12
0,05
-0,11
-0,19
-0,17
-0,19
-0,21
0,07
-0,16
-0,21
0,07
0,07
-0,16
0,07
0,04
-0,22
0,07
-0,16
-0,22
0,07
-0,16
0,06
0,06
0,06

C5
-0,08
-0,1
-0,11
0,03
-0,14
-0,03
-0,09
0,04
-0,16
-0,04
-0,01
-0,04
-0, 05
-0,08
-0,08
-0,1
-0,02
-0,11
-0,09
-0,15
-0,33
-0,11
0,04
0,05
0,08
0,44
-0,29
-0,01
0,37
-0,25
-0,29

-0,26
-0,14
0,38

-0,27
-0,01
0,41

-0,28
0,03

-0,16
-0,21
-0,17

C5M
-0,12
-0,13
-0,11
-0,11
-0,11
-0,09
-0,13
-0,11
-0,11
-0,09
-0,11
-0,11
-0,12
-0,12
-0,11
-0,12
-0,11
-0,12
-0,11
-0,12
-0,18
-0,14
-0,08
-0,09
-0,08
0,09
-0,15
-0,09
0,09
-0,15
-0,15
-0,09
-0,14
-0,11
0,09
-0,15
-0,08
0,09
-0,15
-0,08
-0,12
-0,12
-0,12

R2M

0,25
0,25
0,25
0,26
0,25
0,25
0,26
0,26
0,25
0,26
0,25
0,25
0,24
0,25
0,25
0,25
0,21
0,27
0,24
0,26
0,25
0,25
0,25
0,24
0,25
0,24
0,27
0,25
0,24
0,25
0,27
0,25
0,25
0,24
0,24
0,25
0,25
0,25
0,25
0,25
0,24
0,25
0,25

No.
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

Continua.
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Continuagao da tabela 5.21:

cé céeM Cc7 Cc7M Cc8 Cc8M Cco Co9M R1 R1M No.
-0,07 -0,01 0,15 -0,01 -0,25 -0,49 0,60 -0,14 0,16 0,18 48
-0,01 -0,01 0,07 -0,02 -0,2 -0,49 0,59 -0,14 0,14 0,18 49
0,12 0,0 0,04 -0,02 -0,22 -0,48 0,64 -0,14 0,14 0,18 50
-0,09 0,01 0,16 -0,02 -0,27 -0,49 0,65 -0,13 0,16 0,18 51

0 0 0,13 -0,02 -0,25 -0,49 0,62 -0,14 0,15 0,18 52
-0,11 -0,02 0,17 -0,02 -0,26 -0,49 0,61 -0,13 0,16 0,18 53
0,07 O 0,08 -0,02 -0,22 -0,48 0,59 -0,13 0,14 0,18 54
-0,09 0 0,1 -0,02 -0,24 -0,4% 0,57 -0,13 0,15 0,18 55
0,02 O 0,1 -0,02 -0,22 -0,49 0,58 -0,14 0,15 0,18 56
-0,08 -0,02 0,16 -0,02 -0,28 -0,49 0,6 -0,13 0,16 0,18 57
-0,14 -0,01 0,19 -0,01 -0,26 -0,49 0,58 -0,14 0,15 0,18 58
-0,3 0 0,31 -0,02 -0,28 -0,49 0,57 -0,14 0,14 0,18 59
-0,12 0 0,16 -0,02 -0,22 -0,49 0,51 -0,15 0,14 0,18 60

-0,07 -0,1 0,18 -0,01 -0,28 -0,49 0,61 -0,14 0,16 0,18 61
-0,05 -0,01 0,14 -0,01 -0,26 -0,49 0,63 -0,14 0,16 0,18 62

-0,07 0 0,18 -0,02 -0,28 -0,49 0,63 -0,14 0,17 0,18 63
-0,12 -0,01 0,12 -0,03 -0,2 -0,48 0,5 -0,15 0,14 0,18 64
-0,04 0 0,18 -0,02 -0,27 -0,49 0,61 -0,13 0,16 0,18 65
-0,04 -0,01 0,12 -0,01 -0,23 -0,49 0,59 -0,14 0,15 0,18 66
0 0 0,12 -0,02 -0,25 -0,4%9 0,59 -0,13 0,15 0,18 67
-0,01 0,03 0,21 -0,02 -0,28 -0,49 0,6 -0,14 0,16 0,18 68
0 0,01 0,15 -0,02 -0,25 -0,49 0,6 -0,14 0,15 0,18 69

-0,18 -0,05 0,22 -0,02 -0,28 -0,48 0,65 -0,15 0,16 0,18 70
-0,15 -0,04 0,22 -0,01 -0,27 -0,49 0,65 -0,15 0,15 0,18 71
-0,23 -0,05 0,19 -0,01 -0,25 -0,49 0,57 -0,14 0,15 0,18 72
-0,33 -0,03 0,27 -0,02 -0,26 -0,46 0,55 -0,16 0,16 0,19 73
0,06 0,03 0,09 -0,02 -0,22 -0,48 0,59 -0,13 0,15 0,18 74
-0,13 -0,04 0,19 -0,01 -0,28 -0,49 0,62 -0,14 0,16 0,18 75
-0,25 -0,03 0,19 -0,02 -0,24 -0,46 0,56 -0,15 0,17 0,19 76
0,012 0,02 0,11 -0,02 -0,23 -0,48 0,59 -0,14 0,15 0,18 77
0,06 0,03 0,09 -0,02 -0,23 -0,48 0,6 -0,13 0,15 0,18 78
-0,13 -o0,4 0,15 -0,1 -0,27 -0,49 0,59 -0,14 0,16 0,18 79
-0,03 0,01 0,21 -0,02 -0,29 -0,49 0,62 -0,14 0,17 0,18 80
-0,12 -0,02 0,18 -0,01 -0,26 -0,49 0,56 -0,14 0,16 0,18 81

-0,25 -0,03 0,22 -0,02 -0,25 -0,46 0,6 -0,14 0,17 0,19 82
0,03 0,03 0,14 -0,02 -0,26 -0,48 0,64 -0,14 0,16 0,18 83
-0,15 -0,04 0,18 -0,01 -0,28 -0,49 0,6 -0,14 0,16 0,18 84

-0,26 -0,03 0,23 -0,02 -0,26 -0,46 0,59 -0,14 0,17 0,19 85
0,03 0,03 0,13 -0,02 -0,24 -0,48 0,58 -0,14 0,16 0,18 86

-0,18 -0,04 0,2 -0,01 -0,27 -0,49 0,56 -0,14 0,15 0,18 87
-0,09 -0,01 0,24 -0,02 -0,28 -0,48 0,64 -0,15 0,16 0,18 88
-0,05 0 0,16 -0,02 -0,26 -0,49 0,58 -0,14 0,16 0,18 89
-0,01 O 0,15 -0,02 -0,14 -0,4 0,62 -0,14 -0,14 -0,15 90
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5.4.2. Andlise dos volumes moleculares
Um modelo PCA foi construido com parametros de volume para os compostos e para os
substituintes (tabela 5.22) para selegao das variaveis. Os dados foram autoescalados
para HCA com conexao simples. A PCA em trés componentes com os dados
autoescalados foi capaz de mostrar o grupo inativo com algum destaque dos demais

compostos, embora nao tenha ficado num extremo de valor em nenhuma das
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Figura 5.21: Gréfico das variaveis Volume de van der Waals e Area Acessivel ao
Solvente de van der Waals, onde se observa a correlacao entre estas variaveis. Os

rAaMnncotne mMmaiec ativine anararam am nratn oam ciia mMmainria Nna ranian rnm mMmoannr vunhhima

componentes. O grafico das trés componentes principais, na figura 5.22 é capaz de isolar

os compostos muito ativos, classificando errado os compostos 66 82 e 86 no grupo muito
ativo, e os compostos 65, 61, 54 e 74 no grupo pouco ativo. A analise dos graficos das

variaveis duas a duas (figura 5.21) permite observar que o aumento do volume molecular

e da superficie molecular acessivel ao solvente, sdo grandezas correlacionadas, e
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diretamente relacionadas a atividade biolégica no sentido que maiores volumes levam a
menor atividade dos compostos. O volume dos substituintes ndo tem relagdo com as

atividades in vitro.

Figura 5.22: Grafico das trés primeiras componentes principais do
modelo obtido com os volumes dos compostos. Os compostos em preto
e cinza sdo os mais ativos.

Os compostos 54, 74 e 89 foram classificados errado no grupo dos pouco ativos no

modelo com volumes. Os compostos 89 e 54 tém o substituinte benzila na posi¢cao R1.
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Tabela 5.22: VVolumes (A?) e superficies (A?) para os compostos e para os substituintes,

calculados com o programa SURF.

vdwv vdWSA  SAV SAS RlvdWV R1lvdWS R1SAV R5vdWS No.
A A

183,90 235,00 682,20 440,60 7,23 18,32 81,32 18,32 48

273,40 337,50 967,10 596,80 99,26 131,88 405,33 18,32 49

197,70 246,20 721,70 457,60 7,23 18,32 81,32 18,32 50

199,00 252,30 729,20 466,50 7,23 18,32 81,32 18,32 51

199,00 252,50 729,30 466,10 7,23 18,32 81,32 43,05 52

190,80 223,00 693,70 447,50 7,23 18,32 81,32 22,75 53

290,80 342,90 1006,0 615,50 99,26 131,88 405,33 18,32 54
0

295,10 324,70 1004,0 602,20 99,26 131,88 405,33 18,32 55
0

293,60 373,00 1085,0 705,00 99,26 131,88 405,33 43,05 56
0

279,00 330,80 978,10 604,90 99,26 131,88 405,33 22,75 57

202,20 250,30 727,30 459,90 7,23 18,32 81,32 18,32 58

244,60 314,20 862,00 523,50 7,23 18,32 81,32 18,32 59

199,90 257,30 739,80 473,80 7,23 18,32 81,32 18,32 60

244,70 317,30 886,20 551,60 7,23 18,32 81,32 18,32 61

204,00 241,60 739,50 473,70 7,23 18,32 81,32 43,11 62

255,50 314,80 900,30 554,70 7,23 18,32 81,32 102,12 63

304,30 337,70 983,00 570,40 99,26 131,88 405,33 18,32 64

288,70 359,40 1011,0 618,20 99,26 131,88 405,33 18,32 65
0

310,20 336,70 1004,0 606,80 99,26 131,88 405,33 43,11 66
0

353,50 430,40 1291,0 835,50 99,26 131,88 405,33 102,12 67
0

195,00 250,10 722,30 463,90 7,23 18,32 81,32 18,32 68

86,50 114,60 357,00 230,60 7,23 18,32 81,32 18,32 69

220,80 233,30 747,00 473,70 7,23 18,32 81,32 48,06 70

252,90 270,70 848,00 528,60 7,23 18,32 81,32 88,22 71

301,80 339,30 1021,0 625,10 99,26 131,88 405,33 48,06 72
0

241,40 238,00 775,00 484,00 7,23 18,32 81,32 18,32 73

306,10 356,90 1025,0 620,20 7,23 18,32 81,32 18,32 74
0

231,90 254,20 780,00 492,50 7,23 18,32 81,32 87,29 75

323,60 347,20 1045,0 634,60 99,26 131,88 405,33 18,32 176
0

316,30 350,70 1054,0 642,60 99,26 131,88 405,33 18,32 77
0

306,10 356,90 1025,0 620,20 93,30 141,62 412,25 18,32 78
0

311,90 356,60 1055,0 641,70 99,26 131,88 405,33 87,29 79
0

257,50 274,30 853,00 530,70 7,23 18,32 81,32 87,29 80

335,20 388,80 1128,0 679,70 99,26 131,88 405,33 87,29 81
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0
206,20 231,30 716,00 456,50 7,23 18,32 81,32 18,32 82
207,20 223,90 720,00 458,30 7,23 18,32 81,32 18,32 83
205,20 229,00 720,00 460,90 7,23 18,32 81,32 34,30 84
295,20 324,10 991,00 606,70 99,26 131,88 405,33 18,32 85
298,10 327,90 994,00 608,40 99,26 131,88 405,33 18,32 86
300,90 324,80 995,00 606,90 99,26 131,88 405,33 34,30 87
210,60 240,30 742,00 468,40 7,23 18,32 81,32 34,30 88
298,10 338,30 1016,0 617,40 99,26 131,88 405,33 34,30 89
0
232,20 263,60 798,00 501,10 7,23 18,32 81,32 34,30 20
Continua.
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R1SAS

85,36
285,44
85,36
85,36
85,36
85,36
285,44
285,44
285,44
285,44
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
285,44
285,44
285,44
285,44
85,36
85,36
85,36
85,36
285,44
85,36
85,36
85,36
285,44
285,44
292,99
285,44
85,36
285,44
85,36
85,36
85,36
285,44
285,44
285,44
85,36
285,44
85,36

R2vdWV R2vdWS R2SAV R2SAS

7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
27,88

A
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
43,11

81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32

85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36

R3vdWV R3vdWs

7,23
7,23
26,50
7,23
7,23
7,23
26,50
7,23
7,23
7,23
27,88
112,82
7,23
7,23
7,23
7,23
27,88
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
59,67
7,23
7,23
59,67
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
17,35
7,23
7,23
17,35
7,23
7,23
7,23
7,23

170,26 152,27 7,23

A
18,32
18,32
43,05
18,32
18,32
18,32
43,05
18,32
18,32
18,32
43,11
160,25
18,32
18,32
18,32
18,32
43,11
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
87,29
18,32
18,32
87,29
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
34,30
18,32
18,32
34,30
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32

R5SAV

81,32
81,32
81,32
81,32
155, 84
96,89
81,32
81,32
155, 84
96,89
81,32
81,32
81,32
81,32
170,26
300,00
81,32
81,32
170,26
300,00
81,32
81,32
172,20
281,83
172,20
81,32
81,32
279,14
81,32
81,32
81,32
279,14
279,14
279,14
81,32
81,32
130,35
81,32
81,32
130,35
130,35
130,35
130,35

No.

48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
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R3SAV

81,32
81,32
155, 84
81,32
81,32
81,32
155,84
81,32
81,32
81,32
170,26
510,72
81,32
81,32
81,32
81,32
170,26
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
279,14
81,32
81,32
279,14
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
130, 35
81,32
81,32
130, 35
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32

R3SAS

85,36
85,36
133,29
85,36
85,36
85,36
133,29
85,36
85,36
85,36
152,27
364,43
85,36
85,36
85,36
85,36
152,27
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
215,34
85,36
85,36
215,34
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
125,91
85,36
85,36
125,91
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36

R4vdWV R4vdWS RA4SAV

7,23
7,23
7,23
26,50
7,23
7,23
7,23
26,50
7,23
7,23
7,23
7,23
27,88
112,82
7,23
7,23
7,23
27,88
7,23
7,23
30,56
60,32
7,23
7,23
7,23
7,23
59,67
7,23
7,23
59,67
59,67
7,23
59,67
59,67
7,23
17,35
7,23
7,23
17,35
7,23
17,35
17,35
17,35

A
18,32
18,32
18,32
43,05
18,32
18,32
18,32
43,05
18,32
18,32
18,32
18,32
43,11
160,25
18,32
18,32
18,32
43,11
18,32
18,32
48,06
88,22
18,32
18,32
18,32
18,32
87,29
18,32
18,32
87,29
87,29
18,32
87,29
87,29
18,32
34,30
18,32
18,32
34,30
18,32
34,30
34,30
34,30

81,32
81,32
81,32
155, 84
81,32
81,32
81,32
155, 84
81,32
81,32
81,32
81,32
170,26
510,72
81,32
81,32
81,32
170,26
81,32
81,32
172,20
281,83
81,32
81,32
81,32
81,32
279,14
81,32
81,32
279,14
279,14
81,32
279,14
279,14
81,32
130,35
81,32
81,32
130,35
81,32
130,35
130,35
130,35

R4SAS

85,36
85,36
85,36
133,29
85,36
85,36
85,36
133,29
85,36
85,36
85,36
85,36
152,27
364,43
85,36
85,36
85,36
152,27
85,36
85,36
150,38
217,14
85,36
85,36
85,36
85,36
215,34
85,36
85,36
215,34
215,34
85,36
215,34
215,34
85,36
125,91
85,36
85,36
125,91
85,36
125,91
125,91
125,91

R5vdWV R5SAS

7,23
7,23
7,23
7,23
26,50
10, 30
7,23
7,23
26,50
10, 30
7,23
7,23
7,23
7,23
27,88
86,03
7,23
7,23
27,88
86,03
7,23
7,23
30,56
60,32
30,56
7,23
7,23
59,67
7,23
7,23
7,23
59,67
59,67
59,67
7,23
7,23
17,35
7,23
7,23
17,35
17,35
17,35
17,35

85,36
85,36
85,36
85,36
133,29
101,39
85,36
85,36
133,29
101, 39
85,36
85,36
85,36
85,36
152,27
175,05
85,36
85,36
152,27
175,05
85,36
85,36
150, 38
217,14
150, 38
85,36
85,36
215,34
85,36
85,36
85,36
215,34
215,34
215,34
85,36
85,36
125,91
85,36
85,36
125,91
125,91
125,91
125,91

No.

48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
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5.4.3. Andlise das densidades de elétron nos orbitais de fronteira
Foi criado um modelo com todos os indices de densidade eletronica nos orbitais de
fronteira para auxiliar na selegao de variaveis. Inicialmente foram calculadas 64 variaveis,

que passaram por esta triagem inicial, que revelou quais tinham o maior poder de

Uarianc Percent Cunmulat

PC 1 81.3692 46.2325 46.2325
PC 2 68.86827 34.5478 80.7795
PC 3 18.7557 6.11123 86.89688

CURSOR
Similarity
B.657

O0E
Similarity
H.659

Diztance
1,450

Dezrendont «Dendograma 5.23 a T Tabela 5.23 b:

\/ariAnriac ariimiiladac

=] Excluded :PCA :LDG
PC 1 PC 2 PC 3
. FLC3 A.39503 -8.2645 B.49318
. FHCS -8.3463 -8.2887 @8.67194
. . - FLC6 A.15863 B.506623 8.44897

FLC? A.45982 -A.A7/18 B.25758
FHC9 A.45242 -8.8727 -A.8661
FLC9 A.32249 A.44519 8A.13888
FHC18 A.41983 -8.2422 -8.3187
FLC18 -8.8797 B.57212 -#.8841

«Gréfico 5.23 c: As primeiras 3 PCs, T

Tahala E 22 A Ne aintnuatarae Aac DMe

Figura 5.23: Resutados da anélise exploratéria dos dados das densidades
eletrOnicas nos orbitais de fronteira para os 4-fenil 2-guanidinotiazéis. Esta analise foi

ranlizada eAamaoanta nara anviliar a ealaran Ao viariAviaice

previsédo para as atividades medidas in vivo.

Na figura 5.23 a sdo mostrados os graficos correspondentes HCA com dados
autoescalados para os 23 compostos. O bloco marcado em azul tem 15 elementos, 11
sdo compostos mais ativos, com similaridade superior a 0,648UV distante 1,534UV do

outro bloco. Os quatro menos ativos no bloco azul sdo os compostos 70, 73, 75, e 83. O

bloco vermelho tem sete compostos, seis menos ativos, com similaridade maior que
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0,674. O composto 54 foi erradamente classificado neste bloco. O composto 58 nao
aparece no dendograma principal (aparece em preto, no detalhe vermelho do canto
superior esquerdo da figura 5.23 a), esta situado a distancia de 2,534UV dos demais
blocos, e é pouco ativo. Os compostos que aparecem com um ponto verde na figura 5.23
a sao os que estdo em destacados no grafico da figura 5.23 ¢
O grafico das trés componentes utilizadas em PCA é mostrado na figura 5.23 c. Elas
acumulam 87% da variancia total dos dados, e classificam errado cinco compostos. No
grupo mais ativo, mostrado em vermelho, com ponto maiores estao classificados errado
os compostos 70, 75, e 83, que aparecem em azul. No grupo menos ativo, mostrado em
azul, com pontos menores, estdo erradamente classificados os compostos 54, e 64.
Todas as variaveis selecionadas tém contribuicdo expressiva na primeira componente
principal, exceto a densidade em lumo da camada de valéncia sobre R5, denominada
FLC10. A tabela 5.23 mostra todas as densidades eletrénicas nos orbitais de fronteira
calculadas para os guanidinotiazois.
Para as atividades in vitro o modelo realizado para selecao de variaveis nao resultou

nenhuma variavel com boa capacidade de previséo.
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Tabela 5.23: Densidades nos orbitais de fronteira para os atomos, seguindo a numeragao

para os atomos apresentada na figura 5.20.

HOMO L-H/2 FHC2 FLC3 FHC5 FLN5 No.

—-8,25245 3,97291 - -0,079246 -0,00229525 -0,103249 50
0,000359301

-8,23943 3,88334 - -0,124786 -0,00370626 -0,0475783 51
0,000332243

-8,20147 3,85682 - -0,149524 -0,00433153 -0,0419736 52
0,000799971

-8,22589 3,86031 -0,00106959 -0,141631 -0,00428557 -0,0424858 53

-8,15928 3,93954 - -0,113449 -0,00248707 -0,0569864 54
0,000473245

-8,20259 3,9026 - - - -0,100392 55
0,000104903 0,00316125 0,000627178

-8,21754 3,89291 - -0,115627 -0,00354757 -0,0687726 56
0,000844918

-8,25341 3,86875 -0,00104039 -0,0960254 -0,00389388 -0,0662593 57

-8,24392 3,99361 -6,19027e- -0,0145536 - 0 58
05 0,000393583

-8,28062 3,98493 - -0,0199773 -0,00165699 -0,0733141 59
0,000231148

-8,14074 3,91727 - -0,0747453 -0,00355452 -0,0630898 60
0,000647691

-8,22775 3,91811 - -0,0551191 -0,0035766 -0,0811808 61
0,000756878

-8,10104 3,89855 - -0,0876768 -0,00372797 -0,103592 62
0,000923636

-8,12078 3,86176 -0,00156019 -0,16329 -0,00405856 -0,0314514 63

-8,38106 4,02375 -0,00195132 -0,0293352 -0,00563509 - 64

0,00950046

-8,01407 3,90092 - -0,132346 -0,00314345 -0,135831 65
0,000521382

-8,11745 3,88594 -0,00106823 -0,0782108 -0,00384967 -0,0486055 66

—-8,05438 3,84342 -0,00139822 -0,184497 -0,00393596 -0,029914 67

-8,10947 3,91204 —-8,35326e- -0,0736434 - -0,110269 68
05 0,000687531

-8,12818 3,92518 -0,0020253 -0,070906 -0,00696879 -0,116587 69

-8,00353 3,77185 -0,00845113 -0,0460418 -0,00491673 -0,0328982 70

-8,28582 3,85446 -0,00237612 -0,0416145 -0,0061609 - 71

0,00137184

-7,98894 3,76648 -0,00825389 -0,0327339 -0,00496198 -0,027876 72

-8,17152 3,89851 -9,5689%1e- -0,0557498 -0,00307131 -0,0417172 73
06

-8,16352 3,92341 - -0,0902292 -0,00499187 -0,0567092 74
0,000938322

-8,17308 3,80998 -0,00496742 -0,0315756 -0,00673826 -0,0501627 75

-8,27457 3,92813 - -0,0323853 -0,00332126 -0,045478 76
0,000356301

-8,35760 3,88277 -0,00189711 -0,0326516 -0,00705756 -0,0307273 77

-8,38917 3,90379 -0,00322282 -0,0280483 -0,0103782 - 78
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-8,27175
-8,19440
-8,15780
-8,22002

-8,35779
-8,19792
—-8,19258

-8,37862
-8,18703
-8,32062
-8,20692
-8,27604
-8,01003

3,89798
3,822

3,82502
3,91008

3,89495
3,81717
3,89831

3,88275
3,80587
3,91671
3,80873
3,86746
3,80898

-0,00445855 -0,0287984
-0,00843867 -0,105896
-0,00732104 -0,0359196
-2,41705e- -0,0497929
05

-0,00268819 -0,0397475
-0,00445141 -0,0381655
—2,93541e- -0,0466685
05

-0,00213989 -0,032767
-0,00439014 -0,031833
-0,00637545 -0,0520048
-0,00594718 -0,0407307
-0,00591914 -0,0281775
-0,00179671 -0,0374137

-0,00607709
-0,0115803
-0,0103964
-0,00292704

-0,00943751
-0,00629194
-0,00276155

-0,00828844
-0,00626462
-0,0109412
-0,0104763
-0,00938687
-0,00446576

0,00138266
-0,0638038
-0,0097706
-0,0308466
-0,0480181

-0,0263603
-0,0351716
-0,0453888

-0,0292333
-0,0498451
-0,0558743
-0,0304377
-0,0521721
-0,0353327

79
80
81
82

83
84
85

86
87
88
89
20
91

Continua.

141



Continuagao da tabela 5.23:

142

LUMO
-,30663

-, 47276
-, 48784
~,50526
~,28020
-,39739
-, 43171
~,51592
~,25669
-,31076
-,30620
~,39153
~,30394
-,39726
-, 33355
-,21222
~, 34557
-,36753
~,28539
-,27782
~,45983
~,57690
~,45598

-,37450

FHC1
—-0,00184468

-0,00485667
-0,00450929
-0,00441439

-0,00177664

0,000600982
-0,00337098

-0,00400959

0,000470543
-0,00173458

-0,00387702
-0,00388095
—-0,00405786
-0,00383233
-0,00298585
-0,00343935
-0,00362084
-0,00367891
-0,00900102
-0,00108806
-0,0049307

-0,0051934

-0,00480576

-0,00806209

FLC2
-0,0196647

-0,0191873
-0,0276308
-0,0219358
-0,0312261
-0,00106709
-0,0199815
-0,0141938
-0,0513218
-0,00255306
-0,00909719
-0,00594128
-0,0113507
-0,0433029
-0,00569699
-0,0161865
-0,010484
-0,0495704
-0,0129104
-0,0118744
-0,00187451
-0,00341591
-0,00135845

-0,00941984

FHC4

0,00018920

0,00086689

0,00104163

0,00130934
0,00011774
—6,645%e-
05

0,00062648

0,00128335

0,00010544

0,00026775

0,00063982

0,00073088

0,00121698
0,00125339
-0,000251

0,00047659
-0,0008276

0,00112035
0,00248403
—8,8592e-
05

0,00721991

0,00158291

0,00746001

0,00360768

FLC5
—-0,0549353

-0,0617224
-0,0715253
-0,0665453
-0,0832273
—-0,00451426
-0,0524693
-0,0453692
-0,0592731
-0,0136401
—-0,0458566
-0,0334692
-0,0475123
-0,0654488
-0,0249829
-0,073069
-0,0438238
-0,0726251
-0,0542163
-0,04404
-0,0286886
-0,0230236
-0,0217771

-0,0389423

FHNS5

0,00629811

0,00473391

0,00441058

0,00429152

0,00453485

0,00799046
-0,0063597

0,00686643

0,00453613
-0,00393

-0,0031258

0,00496955
-0,0049531

0,00266924

0,00067482

0,00663549

0,00336571

0,00321228

0,00438243

0,00477718

0,00064267

0,00067955
-0,0006523

-0,0019723

No.
50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73
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-,31670
~,55312
-,41831
~,59206
~,58159
~,47579
~,55040
-,50777
~,39986
-,56788
~,56358
-,39595
-, 61311
~,57529
~, 48719
~,58945
~,54113

-,39207

-0,0024103

-0,00450883
-0,00508036
-0,00348769
-0,00212603
-0,00397421
-0,00156912
-0,00124878
-0,00733369
-0,00196337
-0,00475671
-0,00680024
-0,00221363
-0,00475111
-0,00130121

-0,00134293

0,000851379
-0,00125431

-0,0140035

-0,00131596
-0,0045592

-0,00336405
-0,00283729
-0,00141218
-0,00867371
-0,00256031
-0,00909221
-0,00485051
-0,00152591
-0,00862738
-0,00371651
-0,00125092
-0,00366754
-0,00293487
-0,00339403

-0,00550152

0,00015534

0,00361337

0,00121369

0,00038904

0,00010166

0,00318638

0,00207176

0,00165868
0,00279988
-8,9137e-
05

0,00322644

0,00253106
-9,852e-05

0,00320634

0,00122069
-0,0011571

0,00083371

0,00046091

-0,0452005
-0,0216427
-0,0211412
-0,0204439
-0,0165412
-0,0205448
-0,0538408
-0,0218174
-0,0345361
-0,0227772
-0,0233578
-0,0325296
-0,0183404
-0,0197262
-0,0267924
-0,0211526
-0,0174797

-0,0203657

0,00317976

0,00135792

0,00402948

0,00382512

0,00026386

0,00166826

0,00024736

0,00159596

0,00278608

0,00217067
-0,0017305

0,00339319

0,00374229

0,00156686

0,00157306

0,00234217

0,00230926

0,00708484

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

20

91

Continua.
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Continuagao da tabela 5.23:

L-H FLC1 FHC3 FLC4 FHC6 No.

7,94582 -0,033862 -0,00239003 - -0,0021334 50
0,00667423

7,76667 -0,0662154 -0,00623451 -0,01796 -0,00440648 51

7,71363 -0,0656543 -0,00697148 -0,0227074 -0,00545211 52

7,72063 -0,0615564 -0,00696011 -0,017972 -0,0059939 53

7,87908 -0,0428244 -0,00246187 - -0,00205242 54
0,007848¢68

7,8052 -0,00321455 -0,00017502 - -0,00025819 55
0,00087556

7,78583 -0,0521072 -0,00532227 -0,0203712 -0,0041794 56

7,73749 -0,043506 -0,00642488 -0,0124964 -0,00567356 57

7,98723 -0,00295576 -0,00054018 -0,03909 -0,00046603 58

7,96986 -0,0155114 -0,00185441 - -0,0017893 59
0,00349746

7,83454 -0,0453736 -0,00566816 -0,0101239 -0,00449513 60

7,83622 -0,0355579 -0,00576561 - -0,00476311 61
0,00638906

77,7971 -0,0505192 -0,00660977 -0,0118515 -0,00570258 62

7,72352 -0,0653914 -0,00727409 -0,0451362 -0,00622774 63

8,04751 -0,0169434 -0,00648524 - -0,00704122 64
0,00190291

7,80185 -0,078649 -0,00477334 -0,0203821 -0,00358549 65

7,77188 -0,0424166 -0,006149 -0,0104542 -0,00515938 66

7,68685 -0,0722983 -0,0068572 -0,0521508 -0,0057361 67

7,82408 -0,0418921 -0,00965284 - -0,00477104 68
0,00972921

7,85036 -0,0447502 -0,00769218 -0,0093544 -0,00436537 69

7,5437 -0,0308033 -0,0132869 - -0,0194454 70
0,00283185

7,70892 -0,0273392 -0,0113416 - -0,0102835 71
0,00560123

7,53296 -0,0216764 -0,0132593 - -0,0193528 72
0,00177537

7,79702 -0,0282441 -0,00808906 - -0,0109031 73
0,00450299

7,84682 -0,0625535 -0,00605884 -0,0172926 -0,00375184 74

7,61996 -0,0213408 -0,0117861 - -0,014716 75
0,00220115

7,85626 -0,0198281 -0,00593595 - -0,00623834 176
0,00350013

7,76554 -0,0217042 -0,00930935 - -0,00739424 77
0,00453645

7,80758 -0,0230898 -0,0122005 - -0,00825784 78
0,00478769

7,79596 -0,0191807 -0,0104752 - -0,0129368 79
0,00196636

7,644 -0,0648343 -0,0164692 -0,0139964 -0,0150515 80

7,65003 -0,0247104 -0,0143975 - -0,0126707 8l
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0,00373086

7,82016 -0,0243192 -0,00711396 - -0,00921882 82
0,00365178

7,78991 -0,029319 -0,0107448 -0,0073511 -0,00715217 83

7,63434 -0,0266484 -0,0112655 - -0,0137073 84
0,00304805

7,79663 -0,0229917 -0,00654648 -0,003289 -0,00842893 85

7,76551 -0,0249001 -0,00966002 - -0,00638572 86
0,00626287

7,61174 -0,022401 -0,0111944 - -0,0135759 87
0,00249615

7,83343 -0,0369205 -0,0147058 - -0,0118154 88
0,00753265

7,61747 -0,0288338 -0,0140017 -0,0057813 -0,0112005 89

7,73491 -0,0190435 -0,0121297 - -0,00931748 90
0,00303805

7,61796 -0,022444 -0,00537834 - -0,00381421 91
0,00460987

Continua.

145



Continuagao da tabela 5.23:

146

FLC6 FLC7 FLN2 FLS1 FLC9 No.
-0,0765026 -0,170136 -0,183574 -0,636533 -0,450171 50
-0,102652 -0,15095 -0,0568018 -0,324621 -0,284662 51
-0,121262 -0,148052 -0,043049 -0,288914 -0,26811 52
-0,106215 -0,139846 -0,0462619 -0,289077 -0,260096 53
-0,107196 -0,208461 -0,152689 -0,629475 -0,459929 54
- -0,107587 -0,186683 -0,545716 -0,338753 55
0,00303397

-0,0935105 -0,143751 -0,0811818 -0,382009 -0,311783 56
-0,0702968 -0,118825 -0,0682697 -0,319053 -0,268482 57
-0,584826 -0,10818 -0,407963 -0,669352 -0,726024 58
-0,0167599 -0,155927 -0,2315 -0,711269 -0,445154 59
-0,0560565 -0,187956 -0,174936 -0,640771 -0,456189 60
-0,0399778 -0,144547 -0,140222 -0,505509 -0,357791 61
-0,0643821 -0,192551 -0,169214 -0,632852 -0,457699 62
-0,146248 -0,150732 -0,0609535 -0,338944 -0,295313 63
-0,0212143 -0,148333 -0,204106 -0,5676 -0,424359 64
-0,103424 -0,280661 -0,210687 -0,864179 -0,616615 65
-0,0581115 -0,156119 -0,136781 -0,518237 -0,37551 66
-0,16622 -0,157718 -0,0587732 -0,343871 -0,304362 67
-0,0627478 -0,201818 -0,185905 -0,69137 -0,487726 68
-0,0562648 -0,198262 -0,203374 -0,719074 -0,499%96 69
-0,021922 -0,128837 -0,151734 -0,417704 -0,268786 70
-0,0256429 -0,0961933 -0,111341 -0,310882 -0,219222 71
-0,0148175 -0,105923 -0,163428 -0,40918 -0,271725 72
-0,0336267 -0,127259 -0,200363 -0,488166 -0,327567 73
-0,0801244 -0,193153 -0,148972 -0,590559 -0,435033 74
-0,0159721 -0,0904169 -0,132225 -0,333396 -0,226432 75
-0,0218434 -0,0902178 -0,1938 -0,423253 -0,281222 76
-0,021812 -0,0836537 -0,112722 -0,294364 -0,211754 77
-0,0203083 -0,0858804 -0,122258 -0,313076 -0,230375 78
-0,0146596 -0,097894 -0,157405 -0,386105 -0,251189 79
-0,0748003 -0,174017 -0,0536219 -0,305798 -0,245016 80
-0,0214859 -0,101776 -0,135531 -0,360346 -0,242988 81
-0,0297212 -0,108225 -0,193754 -0,448504 -0,302961 82
-0,0309254 -0,103088 -0,109503 -0,320453 -0,226173 83
-0,0198431 -0,0975977 -0,120399 -0,325556 -0,214967 84
-0,0275813 -0,102927 -0,192905 -0,438578 -0,29262 85
-0,0250518 -0,085981 -0,10299 -0,286663 -0,201776 86
-0,0163006 -0,0850269 -0,122862 -0,309607 -0,212347 87
-0,0341967 -0,116876 -0,126974 -0,369088 -0,262163 88
-0,0265595 -0,0910742 -0,10543 -0,296339 -0,206435 89
-0,0178269 -0,104879 -0,129968 -0,352802 -0,227457 90
-0,0272972 -0,10187 -0,122176 -0,396682 -0,268062 91

Continua.
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Continuagao da tabela 5.23:

FHC7 FHN2 FHS1 FHCY FHN3 No.
-0,0187098 -0,00298187 -0,0125372 -0,0207382 -0,0216932 50
-0,0180517 -0,00121621 -0,0108734 -0,0219989 -0,0220395 51
-0,0172457 - -0,0102916 -0,0214451 -0,0218706 52
0,000984976
-0,0169701 - -0,0102111 -0,0212869 -0,0220041 53
0,000923212
-0,0172906 -0,00341609 -0,0116139 -0,0212432 -0,0219158 54
-0,0184712 -0,00444374 -0,0137965 -0,0206701 -0,02214 55
-0,0172791 -0,00166995 -0,0110157 -0,0211303 -0,0216691 56
-0,0168529 -0,0010143 -0,0105758 -0,0205796 -0,0214983 57
- -0,00912867 -0,0270888 -0,0165431 -0,0235571 58
0,00574255
-0,0181822 -0,00319863 -0,0125162 -0,0209461 -0,022315 59
-0,0179604 -0,00151114 -0,0114354 -0,0218075 -0,0226872 60
-0,0176757 -0,00141169 -0,0112626 -0,0214543 -0,0224729 61
-0,0175429 -0,00120964 -0,0110641 -0,0214098 -0,0223895 62
-0,0163782 -0,00105166 -0,010125 -0,0202695 -0,0211421 63
-0,0194708 - -0,0131971 -0,0207772 -0,0208704 64
0,000399214
-0,017332 -0,00231586 -0,0107373 -0,0220164 -0,0228336 65
-0,0170513 -0,00153416 -0,0106995 -0,0212929 -0,0224433 66
-0,0162487 -0,0013536 -0,010067 -0,0203993 -0,0215396 67
-0,0161872 -0,00132853 -0,0102972 -0,0197377 -0,0208694 68
-0,0168373 -0,00157557 -0,0108785 -0,0201407 -0,0213461 69
- - -0,00527142 -0,0123947 -0,0167038 70
0,00966802 0,000161194

-0,0156851 - -0,00980061 -0,017246 -0,0232431 71
0,000224195

-0,0096768 - -0,00565872 -0,0119677 -0,016616 72
0,000176824

-0,01733%94 - -0,010667 -0,017135 -0,0232607 73
0,000318116

-0,0179145 -0,00175942 -0,0112024 -0,0215868 -0,02218 74

-0,0133811 -3,02147e- -0,00802629 -0,0154836 -0,0214354 75
05

-0,0181462 -0,00139975 -0,0126004 -0,016784 -0,0245728 76

-0,0166147 - -0,0109504 -0,0174862 -0,0236762 77

0,000619928
-0,0163166 -0,00023628 -0,0106554 -0,0164607 -0,0220243 78

-0,0135015 - -0,00848091 -0,0154583 -0,0216484 79
0,000272073

-0,0124184 - -0,00670531 -0,0143964 -0,0159632 80
0,000223344

-0,0122173 - -0,00762544 -0,0137942 -0,0189987 81
0,000100402

-0,0177247 - -0,0114469 -0,0170953 -0,0242001 82
0,000621389

-0,0167749 - -0,0109897 -0,0174556 -0,0227242 83

147



148

0,000574772

-0,0138584 -7,22706e- -0,00822088 -0,0162811 -0,022424 84
05

-0,0174656 - -0,0114891 -0,0169428 -0,0246157 85
0,000899907

-0,0161469 - -0,0107747 -0,0169062 -0,0234221 86
0,000934718

-0,0139985 -5,33622e- -0,00843454 -0,0162599 -0,0220247 87
05

-0,0127275 -7,07495e- -0,00766388 -0,0143319 -0,0192118 88
05

-0,0129795 - -0,00790471 -0,0147209 -0,0203646 89
0,000191989

-0,0144481 - -0,00975877 -0,0105997 -0,0209725 920
0,000895298

-0,0166014 -0,00294868 -0,010379 -0,01545 -0,022453 91

Continua.
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Continuagao da tabela 5.23:

FLN3 FHC10 FLC10 FHN4 FLN4 No.

-0,70498 -0,0178685 -0,0335241 - -0,598917 50
0,00581387

-0,520112 -0,013669 -0,01286 - -0,274765 51
0,00471525

-0,501806 -0,0128787 -0,00950719 -0,0044213 -0,238962 52

-0,477097 -0,0125793 -0,00986298 - -0,242847 53
0,00436623

-0,754636 -0,0193989 -0,0302209 - -0,578123 54
0,00535773

-0,458567 -0,021072 -0,0483852 - -0,541949 55
0,00640832

-0,530106 -0,0147087 -0,0179985 - -0,339123 56
0,00505556

-0,446976 -0,0130785 -0,0166497 - -0,00772257 57
0,00159534

-0,603117 -0,00154508 -0,191896 -0,0263366 -0,210392 58

-0,637463 -0,0184598 -0,0383161 - -0,683499 59
0,00586199

-0,721973 -0,014539 -0,0330265 - -0,598847 60
0,00504917

-0,560981 -0,0141173 -0,0266496 - -0,475031 61
0,00495325

-0,73147 -0,013458 -0,0328233 -0,0047803 -0,587787 62

-0,535355 -0,0123597 -0,0128124 - -0,29084 63
0,00435136

-0,621478 -0,00808849 -0,115921 - -0,589462 64
0,00522167

-1,0115 -0,0175219 -0,0329002 - -0,788323 65
0,00452465

-0,598258 -0,0145846 -0,0302092 - -0,500475 66
0,00456376

-0,556072 -0,0136544 -0,0138332 - -0,300248 67
0,00421954

-0,773191 -0,0129207 -0,0354378 - -0,643744 68
0,00441964

-0,780642 -0,0138466 -0,0387478 - -0,680765 69
0,00475505

-0,482335 -0,00240621 -0,051544 - -0,406998 70
0,00175741

-0,396154 -0,00641124 -0,0378629 - -0,033298 71
0,00241755

-0,452974 -0,00241758 -0,0621418 - -0,439206 72
0,00197844

-0,596067 -0,00676694 -0,0753087 - -0,523223 73

0,00416793
-0,721039 -0,0149883 -0,0274262 -0,0050661 -0,539593 74
-0,390816 -0,00436593 -0,0477531 - -0,374398 75
0,00329752
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-0,490837 -0,00994971 -0,0731709 - -0,515584 76
0,00552592

-0,370631 -0,00802435 -0,0454488 - -0,333586 77
0,00482683

-0,394316 -0,00595472 -0,049109 - -0,337996 78
0,00472504

-0,428914 -0,00590698 -0,0563053 - -0,0407989 79
0,00255748

-0,501486 -0,00270022 -0,0259787 - -0,133921 80
0,00124877

-0,43 -0,00460098 -0,0469086 - -0,380097 81
0,00291063

-0,546874 -0,00766349 -0,0698637 - -0,517844 82
0,00487164

-0,412769 -0,00782307 -0,0384817 - -0,317389 83
0,00448067

-0,391208 -0,00519639 -0,0392848 - -0,35451 84
0,00335259

-0,525609 -0,00871232 -0,07264 - -0,526589 85
0,00491597

-0,36462 -0,00904747 -0,036016 - -0,312304 86
0,00470945

-0,368407 -0,00500934 -0,0481564 - -0,0276408 87
0,00205448

-0,477867 -0,00477656 -0,0435027 - -0,0349001 88
0,00165161

-0,377713 -0,00562151 -0,0363452 - -0,321249 89
0,00325595

-0,416296 -0,00666791 -0,0415832 - -0,0311931 90
0,00218334

-0,418237 -0,0165335 -0,0319234 - -0,453845 91

0,00387504
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5.5. Conclusbes sobre a analise dos compostos 4-fenil 2-guanidinotiazoéis
5.5.1. Andlise exploratdéria dos dados com HCA e PCA e regresséo

PLS
No caso das atividades in vitro dos 4-fenil-2-guanidinotiazois os modelos criados com
cargas de Mulliken tiveram resultado melhor que os modelos criados com cargas CHELP.
O modelo PCA obtido em 3 PCs, com as cargas de Mulliken tem menos classificagbes
erradas (55,65, e 82, na figura 5.24), porém forma conjuntos mais esparsos. O modelo
analogo obtido com cargas CHELP faz mais classificagcdes erradas tanto do grupo mais
ativo (57, 74, e 89, na figura 5.25) como do grupo menos ativo (59, 63, e 82, na figura
5.26), porém cria um maior agrupamento. A conclusdo em favor das cargas de Mulliken
pode ser obtida levando se em consideracao regressoes PLS, que foi mal sucedida
utilizando cargas CHELP.

Ha coincidéncia nas posi¢cdes apontadas pelos modelos onde a carga tem importancia na
atividade biolégica dos compostos, exatamente no caso dos nitrogénios N3, e N4. A carga
CHELP na posicao R2 tem importancia, e a de Mulliken na posi¢cao C9, que séao
adjacentes como pode ser observado na estrutura numerada da figura 5.20. As posicdes

C6 e C7 nao foram apontadas pelas cargas de Mulliken.

XL N o

Figura 5.24: Comformacées criadas com Hamiltoniano AM1 para os compostos de alta atividade
55(dir.) e 65 (centro), e para o composto de baixa atividade 82(esq.). Estes compostos foram mal

nlaccifinadne na DA final ~ram ~rarnac Aa Miillikan

Para a correlacéo entre as atividades in vivo dos guanidinotiazois as cargas CHELP foram
mais Uteis, sem duvida. Os parametros que mostraram correlacdo também tém bastante

coincidéncia com os que produziam melhores resultados para as atividades in vitro, ainda
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que nao seja possivel tracar paralelismo direto entre os mecanismos que levam a uma ou
outra acdo. Os ensaios in vivo incluem fatores que nao tém influéncia determinada nos
resultados dos ensaios in vitro, como a decomposigao da droga, sua excregao , ou 0s
mecanismos ligados ao transporte da droga do aparelho digestivo ao sitio receptor
intracelular. Os parametros acrescentados ao modelo das atividades in vivo, u"®, vdWSA,
Fos"™©, Fo™O, e Fe1o™"°M° devem estar relacionados de alguma forma a estes fatores

gue nao estavam presentes na medicao das atividades in vitro.

R AR SRS SC TR S ot

Figura 5.25: Compostos 89(esq.), 74(centro), e 57(dir.), que tém baixa atividade e foram mal
classificados na PCA final com cargas CHELP.

pNEsictenathe ettt

Figura 5.26: Os compostos 59(esq.), 63(centro), e 82(dir.), que tém alta atividade e foram
erradamente classificados na PCA final com cargas CHELP.

Os modelos foram capazes de classificar corretamente 21 dos 23 compostos. As
classificagbes erradas sdo os compostos 84 e 88(fig.59), que sdo muito ativos e foram
classificados como pouco ativos.

Os modelos criados para esta classe de compostos, para os dois tipos de atividade
bioldgica descritos, também podem ser Uteis na previsao classificatoria das atividades dos

compostos, com uma base estatistica bem mais sélida que no caso dos furanoditerpenos

Oy S

Figura 5.27: Compostos 84(esq.) e 88(dir.) que sdo muito ativos in vivo e foram
classificados incorretamente na PCA.
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(capitulo 5, parte 2).
5.5.2. Modelos de regressao com redes neurais
Os modelos baseados no treinamento de redes neurais sao muito poderosos na
classificagéo da atividade dos compostos 4-fenil-2-guanidinotiazois. . As redes neurais
treinadas sao capazes de ajustes perfeitos as condigdes impostas. Pode-se ver que o
unico composto classificado errado € o nimero 82, na tabela 5.10.

Os resultados de previsdo sao bons, considerando-se que sao experiéncias preliminares
com as técnicas de ajuste deste tipo de modelo, porém com excessiva sensibilidade a
retirada de alguma amostra do modelo. Isto afeta grandemente sua capacidade de
previsdo para amostras nao incluidas no conjunto de treinamento, prejudicando a
qualidade dos resultados das previsdes tipo “deixe um de fora”. Pode-se concluir até o
momento que o aumento da acuidade numérica da fungao de erro do ajuste da rede
aumenta a qualidade dos resultados na classificagao.

Para classificagéo de grupos mais ou menos ativos, o melhor resultado mostra
capacidade de previsao das grupo com indice de acertos de 82% com modelos tipo “deixe
um de fora” (tabela 5.10).

Os resultados de ajuste de modelos para previsao de valores déo resultados excelentes,
com indice de correlagao ® entre os valores experimentais e os ajustados de 0,99. Os
modelos quantitativos tipo “deixe um de fora” indicam que ha um limite em torno de 0,01
onde se obtém os melhores resultados. Este resultado pode ser devido ao
supertreinamento da rede, que faz com que ela perca sua flexibilidade para ajustar
amostras desconhecidas. A rede treinada para prever quantitativamente os resutados de
atividade in vitro dos guanidinotiazdis teve um desempenho animador, e foi capaz de
prever o valor das atividades dos compostos in vivo com uma correlagcio entre os valores

previstos, e os valores experimentais de 0,55
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A interpretacao dos resultados no sentido de sugerir modificagdes quimicas nas
moléculas para melhorar certas caracteristicas da atividade de um medicamento deve
levar em conta a estrutura de farmacdéforo " para a classe de compostos que agem pelo
mesmo mecanismo, além da estrutura do receptor, de maneira que possam ser
identificados sitios da molécula que liguem-se a pontos especificos do receptor. Isso nao
foi possivel obter com os modelos de regressdo com redes neurais.

5.5.3. Relacdes entre os resultados obtidos e os trabalhos
anteriormente publicados
O trabalho publicado por LaMattina e colaboradores mostra as atividades biolégicas
medidas para a série de compostos, e algumas consideragdes sobre a influéncia da
estrutura quimica na atividade, baseadas nos resultados obtidos na substituicdo dos
grupos guanidina, tiazol, R1, R2, e R3. (capitulo 1, parte 4).

As cargas nos nitrogénios N3 e N4 (ver figura 5.20), do grupo guanidina, sao apontadas
em todos os modelos com atividades in vitro como importante para atividade. O resultado
concorda com os estudos anteriores, onde foi demonstrado que este grupo € essencial
para a atividade biolégica destes compostos. O modelo com atividades in vivo ndo aponta
a carga na posicao N4.

Na regido do substituinte R2, as cargas sobre o substituinte e sobre o carbono C9 sao
apontadas. No carbono C9 o modelo com cargas de Mulliken e atividades in vitro mostra
que a carga nesta posigao deve ser mais negativa.

Estas observagdes sdo concordantes com as realizadas por LaMattina e seus
colaboradores, responsaveis pela sintese dos compostos € medi¢ao das suas atividades
bioldgicas. As demais variaveis selecionadas nao tém paralelo aos resultados obtidos
anteriormente, e poderao ser consideradas melhoramentos na compreensao da interacéo
dos compostos com o receptor, se melhor entendidas e interpretadas em conjunto com o

conhecimento da estrutura do receptor ligado as drogas, que ainda nao é disponivel.
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Capitulo 5

Os compostos 4-fenil-2-guanidinotiazois.

5.1. Selecao preliminar dos parametros.
5.1.1. Anédlise exploratdéria das cargas obtidas para os 4-fenil 2-

guanidinotiazdis.
Os dados das cargas nas diferentes posi¢des dos
compostos (fig.30) foi calculado para o conjunto inicial de
43 compostos (tab.xx). Os dados foram autoescalados

para HCA, feita com ligacao simples entre os grupos. Os

compostos 89, 54 e 74 foram classificados errado no Figura 30: A numeracéo dos atomos

N . adotada nas analises de cargas e
grupo dos compostos inativos. Este grupo é formado por - - - R

A5 . CURSOR
A5 |—| . S%msi'lausr'ity
| : MODE
. Similarituy
|—|- 0554

i oy
H57 . Dezcendants
a7z :I—l_| : T
S :
677 - 1 |

a76 I

Figura 31: Dendograma mostrando a conexao entre os compostos obtida no
agrupamento hierarquico de blocos, com as cargas CHELP e de Mulliken.

12 elementos com similaridade maior que 0,309, e dista 1,290 UV do grupo ativo mais
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préoximo. Este grupo ativo tem 21 elementos com similaridade maior que 0,319, e nele
estao classificados errado como ativos os compostos 59, 63 e 82. Distando 1,494 do
centro de conexao entre os primeiros grupos ha outro agrupamento ativo de 10 elementos
com similaridade maior que 0,065 que nao tem nenhum composto classificado errado. O
dendograma é mostrado na figura 31.

A PCA foi feita em trés componentes principais com os dados autoescalados. O grafico
dos ‘scores’ dos compostos na primeira e segunda componentes, na figura 32, mostra
gue a primeira componente principal isola num extremo de valor os elementos agrupados
como inativos na HCA, inclusive os classificados errado. Os compostos mais préoximos
sdo os elementos do primeiro grupo ativo criado na HCA, incluindo também os

classificados errado. A sgunda e terceira componentes principais ajudam a separar o

- « AF?
+« BTG
2.8+ « BEY
« @72

. - AES = A7S

1.8
2 = B35 . @57
g i = B89 L pe7?
« BSS
« AEG = HEG
= B79
H.H
« B
L ] . B78 + AGS
- « BEE
- A5A = B33 pay
- A58 « B9
—1.8 - B33
T T T T T T T T T T T
—3.8 —Z2.8 -1.8 A.A 1.8 2.8
PC 1

Figura 32: Grafico dos ‘scores’ das duas primeiras componentes principais da analise
PCA com atividades in vitro. Os compostos mais ativos sdo mostrados em preto, € os
menos ativos em vermelho.

grupo ativo (PCA), de modo que no grafico das trés componentes este grupo aparece
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mais destacado dos demais, ainda que com as mesmas classificacoes erradas ja citadas.
E justificavel a utilizagao de trés componentes principais na separagéo de um conjunto
com mais de 15 elementos, que é o caso.

As variaveis com capacidade de modelagem foram as cargas de Mulliken obtidas nas
posicoes N4, C9 e N3 e a carga obtida como derivada do potencial eletrostatico na
posicao N3. Os resultados indicam que cargas mais negativas nas posi¢cdes N3 e C9 sao
relacionadas a maior atividade biologica. Na posigédo N4 cargas menos negativas
favorecem a atividade. Os resultados obtidos por comparagdo com os valores do
percentual de inibicdo competitiva da enzima, in vitro, sao relacionados apenas a variagédo
constante de equilibrio entre a enzimae o substrato natural, e 0 complexo enzima-
substrato. Nao se pode associar estes resultados a mecanismos de transporte, do
sistema digestivo até o meio intracelular. Deste modo é razoavel atribuir deslocamento do
equilibrio quimico a variagdo da carga nas posigoes. A carga elétrica num determinado
atomo pode afetar a reatividade de um sitio de reagdo num composto, além de influir na
aproximacao, ja que o potencial eletrostatico € uma forca que age a longa distancia entre

Tabela 10: ‘Loadings’ das amostras, e da varidncia acumulada por cada uma das
componentes principais no modelo com cargas para o grupo dos inibidores reversiveis da

os atomos.
PC1 PC2 PC3
Loading da N3 0,33318 0,80180 -0,2689
variavel N3n 0,62011 -0,0430 -0,4019
N4n -0,5093 0,58469 0,16925
C9n 0,49503 0,11577 0,85873
Variancia acumulada |55,8265% 26,9284% 14,8473

De fato a presenca dos nitrogénios nas posicdes N3 e N4 parece ser muito importante

para a atividade bioldgica dos compostos. Os compostos 2, 3, 5, e 6 que ndo tém esta

funcionalizagéo e apresentam muito pouca inibigao da enzima (3, 5, 6), ou nenhuma (2), o

que é uma indicacao de sua participacao na interagdo com o receptor. Estes compostos
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nao foram incluidos no estudo presente. A carga na posi¢cao C9 parece nao ter papel
decisivo no processo, atuando paralelamente.
Na tabela 11 estao listados todos os parametros de carga calculados para este conjunto
de moléculas.
Tabela 11: Cargas CHEPL(Ax) e de Mulliken(Axn), em negrito, calculadas para os 43

guanidinotiazdis, nas linhas.

s1 Sln N1 Nln N2 N2n N3 N3n N4 N4n Cll No.
0,06 0,52 -0,52 -0,2 -0,87 -0,3 -0,96 -0,33 -0,94 -0,38 1,07 48
0,06 0,52 -0,51 -0,2 -0,81 -0,29 -0,81 -0,27 -0,78 -0,38 0,95 49
0,06 0,51 -0,52 -0,19 -0,88 -0,3 -0,95 -0,33 -0,86 -0,38 1,04 50
0,07 0,52 -0,57 -0,21 -0,89 -0,3 -0,95 -0,33 -0,9 -0,39 1,07 51
0,07 0,52 -0,55 -0,2 -0,88 -0,3 -0,95 -0,33 -0,93 -0,38 1,07 52
0,07 0,52 -0,55 -0,21 -0,87 -0,3 -0,96 -0,33 -0,92 -0,38 1,07 53
0,06 0,51 -0,51 -0,19 -0,83 -0,30 -0,82 -0,29 -0,82 -0,38 0,99 54
0,07 0,51 -0,5 -0,21 -0,85 -0,31 -0,92 -0,33 -0,72 -0,34 1,02 55
0,07 0,52 -0,51 -0,2 -0,82 -0,29 -0,81 -0,27 -0,83 -0,38 0,98 56
0,08 0,52 -0,53 -0,21 -0,85 -0,3 -0,82 -0,29 -0,88 -0,38 1,02 57
0,07 0,51 -0,53 -0,2 -0,86 -0,3 -0,96 -0,33 -0,94 -0,38 1,07 58
0,08 0,52 -0,57 -0,2 -0,86 -0,3 -0,97 -0,33 -0,93 -0,38 1,08 59
0,06 0,52 -0,49 -0,2 -0,73 -0,3 -0,94 -0,32 -0,63 -0,38 0,82 60
0,07 0,52 -0,54 -0,20 -0,87 -0,30 -0,96 -0,33 -0,93 -0,38 1,07 61
0,06 0,51 -0,53 -0,21 -0,87 -0,30 -0,96 -0,33 -0,92 -0,38 1,07 62
0,06 0,52 -0,56 -0,2 -0,88 -0,3 -0,96 -0,33 -0,93 -0,38 1,07 63
0,06 0,51 -0,39 -0,14 -0,76 -0,24 -0,99 -0,36 -0,85 -0,28 1,03 64
0,06 0,5 -0,57 -0,21 -0,86 -0,31 -0,98 -0,34 -0,8 -0,34 1,06 65
0,06 0,52 -0,51 -0,2 -0,83 -0,29 -0,85 -0,27 -0,83 -0,38 1,01 66
0,05 0,51 -0,52 -0,21 -0,84 -0,3 -0,83 -0,29 -0,86 -0,38 1,01 67
0,07 0,51 -0,56 -0,2 -0,87 -0,3 -0,96 -0,33 -0,95 -0,38 1,08 68
0,06 0,51 -0,53 -0,2 -0,86 -0,3 -0,96 -0,33 -0,92 -0,38 1,07 69
0,05 0,5 -0,59 -0,18 -0,89 -0,29 -0,97 -0,39 -0,96 -0,33 1,09 70
0,05 0,5 -0,6 -0,19 -0,88 -0,29 -0,96 -0,38 -0,96 -0,32 1,09 71
0,06 0,51 -0,52 -0,2 -0,82 -0,29 -0,86 -0,37 -0,79 -0,28 0,98 72
0,07 0,5 -0,55 -0,18 -0,81 -0,28 -0,95 -0,38 -0,95 -0,33 1,04 73
0,05 0,51 -0,5 -0,21 -0,84 -0,31 -0,75 -0,31 -0,84 -0,38 0,95 74
0,07 0,52 -0,65 -0,21 -0,87 -0,3 -0,95 -0,33 -0,93 -0,38 1,07 75
0,06 0,51 -0,51 -0,2 -0,81 -0,29 -0,82 -0,38 -0,81 -0,27 0,97 176
0,06 0,52 -0,51 -0,20 -0,82 -0,29 -0,81 -0,38 -0,82 -0,27 0,97 77
0,05 0,51 -0,51 -0,21 -0,84 -0,31 -0,75 -0,31 -0,84 -0,38 0,95 78
0,07 0,51 -0,52 -0,21 -0,85 -0,3 -0,86 -0,29 -0,92 -0,38 1,06 79
0,07 0,52 -0,57 -0,2 -0,88 -0,3 -0,95 -0,33 -0,94 -0,38 1,08 80
0,07 0,52 -0,52 -0,2 -0,8 -0,29 -0,8 -0,27 -0,81 -0,38 0,97 81
0,07 0,51 -0,56 -0,2 -0,87 -0,29 -0,97 -0,33 -0,97 -0,38 1,09 82
0,07 0,52 -0,55 -0,2 -0,89 -0,3 -0,97 -0,33 -0,95 -0,38 1,09 83
0,07 0,52 -0,54 -0,21 -0,87 -0,30 -0,96 -0,33 -0,94 -0,38 1,08 84
0,07 0,51 -0,54 -0,20 -0,8 -0,29 -0,87 -0,38 -0,84 -0,29 1,02 85
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5.1.2. Andlise dos volumes moleculares
Outro modelo foi construido com parametros de volume para os compostos e para os
substituintes. Os dados foram autoescalados para HCA com conexdo simples, e os
resultados nao foram bons. A PCA em trés componentes com os dados autoescalados foi

capaz de mostrar o grupo inativo com algum destaque dos demais compostos, embora
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Figura 33: Grafico das variaveis Volume de van der Waals e Area Acessivel ao Solvente
de van der Waals, onde se observa a correlagao entre estas variaveis. Ha tendéncia dos
compostos ativos. em preto. a ter menor volume molecular.

nao tenha ficado nem extremo de valor em nenhuma das componentes. O grafico das trés
componentes principais, na figura 34 é capaz de isolar os compostos muito ativos,
classificando errado os compostos 66 82 e 86 no grupo muito ativo, e os compostos 65,
61, 54 e 74 no grupo pouco ativo. A analise dos graficos das variaveis duas a duas, na
figura 33, permite observar que o aumento do volume molecular e da superficie molecular

acessivel ao solvente, sdo grandezas correlacionadas, e diretamente relacionadas a
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Figura 34: Grafico das trés primeiras
componentes principais do modelo obtido
com os volumes dos compostos. Os

76

atividade bioldgica no sentido que maiores
volumes levam a menor atividade dos
compostos. O volume dos substituintes nao
tem relagao com as atividades in vitro.
Foram classificados errado como
compostos inativos, no modelo com

volumes e no modelo com cargas, 0s

compostos 54 e 74, que nao tém nenhuma

semelhanga estrutural marcante. Os

compostos 89 e 54, que também foram classificados errado nos dois modelos, tém o

substituinte benzila na posicdo R1. Nenhum composto foi classificado errado como ativo

nos dois modelos consecutivos.

Na tabela 11 estao listados todos os volumes calculados para os compostos e seus

substituintes.

Tabela 11: Volumes e superficies para os compostos, calculados com o programa SURF.
vdwv vdWSA  SAV SAS RlvdWV RlvdWS R1SAV R5vdWS No.
A A
183,90 235,00 682,20 440,60 7,23 18,32 81,32 18,32 48
273,40 337,50 967,10 596,80 99,26 131,88 405,33 18,32 49
197,70 246,20 721,70 457,60 7,23 18,32 81,32 18,32 50
199,00 252,30 729,20 466,50 7,23 18,32 81,32 18,32 51
199,00 252,50 729,30 466,10 7,23 18,32 81,32 43,05 52
190,80 223,00 693,70 447,50 7,23 18,32 81,32 22,75 53
290,80 342,90 1006,0 615,50 99,26 131,88 405,33 18,32 54
0
295,10 324,70 1004,0 602,20 99,26 131,88 405,33 18,32 55
0
293,60 373,00 1085,0 705,00 99,26 131,88 405,33 43,05 56
0
279,00 330,80 978,10 604,90 99,26 131,88 405,33 22,75 57
202,20 250,30 727,30 459,90 7,23 18,32 81,32 18,32 58
244,60 314,20 862,00 523,50 7,23 18,32 81,32 18,32 59
199,90 257,30 739,80 473,80 7,23 18,32 81,32 18,32 60
244,70 317,30 886,20 551,60 7,23 18,32 81,32 18,32 61
204,00 241,60 739,50 473,70 7,23 18,32 81,32 43,11 62
255,50 314,80 900,30 554,70 7,23 18,32 81,32 102,12 63
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304, 30
288,70

310,20
353,50

195,00
86,50

220,80
252,90
301,80

241,40
306,10

231,90
323,60

316,30
306,10
311,90

257,50
335,20

206,20
207,20
205,20
295,20
298,10
300, 90
210,60
298,10

232,20
R1SAS

85,36
285,44
85,36
85,36
85,36
85,36
285,44
285,44
285,44
285,44
85,36

337,70
359,40

336,70
430,40

250,10
114,60
233,30
270,70
339,30

238,00
356, 90

254,20
347,20

350,70
356,90
356,60

274,30
388,80

231,30
223,90
229,00
324,10
327,90
324,80
240,30
338,30

263,60
R2vdWwv

7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23

983,00
1011,0

1004,0
1291,0

722,30
357,00
747,00
848,00
1021,0

775,00
1025,0

780,00
1045,0

1054,0
1025,0
1055,0

853,00
1128,0

716,00
720,00
720,00
991,00
994,00
995,00
742,00
1016,0

798,00
R2vdWS

18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32

570,40
618,20

606, 80
835,50

463,90
230,60
473,70
528,60
625,10

484,00
620,20

492,50
634,60

642,60
620,20
641,70

530,70
679,70

456,50
458, 30
460, 90
606,70
608,40
606,90
468,40
617,40

501,10
R2SAV

81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32

131,88
131,88

131,88
131,88

18,32
18,32
18,32
18,32
131,88

18,32
18,32

18,32
131,88

131, 88
141,62
131,88

18,32
131,88

18,32
18,32
18,32
131,88
131,88
131,88
18,32
131,88

18,32
R3vdwv

7,23
7,23
26,50
7,23
7,23
7,23
26,50
7,23
7,23
7,23
27,88

405,33
405,33

405,33
405,33

81,32
81,32
81,32
81,32
405,33

81,32
81,32

81,32
405,33

405,33
412,25
405,33

81,32
405,33

81,32
81,32
81,32
405,33
405,33
405,33
81,32
405,33

81,32
R3vdWs

18,32
18,32
43,05
18,32
18,32
18,32
43,05
18,32
18,32
18,32
43,11

18,32
18,32

43,11
102,12

18,32
18,32
48,06
88,22
48,06

18,32
18,32

87,29
18,32

18,32
18,32
87,29

87,29
87,29

18,32
18,32
34,30
18,32
18,32
34,30
34,30
34,30

34,30
R5SAV

81,32
81,32
81,32
81,32
155,84
96,89
81,32
81,32
155, 84
96,89
81,32

64
65

66

67

68
69
70
71
72

73
74

75
76

77

78

79

80
81

82
83
84
85
86
87
88
89

90

No.

48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
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85, 36
85,36
85,36
85,36
85,36
285,44
285,44
285,44
285,44
85,36
85,36
85,36
85,36
285,44
85,36
85,36
85,36
285,44
285,44
292,99
285,44
85,36
285,44
85,36
85,36
85,36
285,44
285,44
285,44
85,36
285,44
85,36
R3SAV

81,32
81,32
155, 84
81,32
81,32
81,32
155, 84
81,32
81,32
81,32
170,26
510,72
81,32
81,32
81,32
81,32
170,26

7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
27,88
R3SAS

85,36
85,36
133,29
85,36
85,36
85,36
133,29
85,36
85,36
85,36
152,27
364,43
85,36
85,36
85,36
85,36
152,27

18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
43,11
R4vdwWVv

7,23
7,23
7,23
26,50
7,23
7,23
7,23
26,50
7,23
7,23
7,23
7,23
27,88
112,82
7,23
7,23
7,23

81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
81,32
170,26
R4vdWs
A
18,32
18,32
18,32
43,05
18,32
18,32
18,32
43,05
18,32
18,32
18,32
18,32
43,11
160,25
18,32
18,32
18,32

85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
85,36
152,27
R4SAV

81,32
81,32
81,32
155, 84
81,32
81,32
81,32
155,84
81,32
81,32
81,32
81,32
170,26
510,72
81,32
81,32
81,32

112,82
7,23
7,23
7,23
7,23
27,88
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
59,67
7,23
7,23
59,67
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
17,35
7,23
7,23
17,35
7,23
7,23
7,23
7,23
7,23
R4SAS

85,36
85,36
85,36
133,29
85,36
85,36
85,36
133,29
85,36
85,36
85,36
85,36
152,27
364,43
85,36
85,36
85,36

160,25
18,32
18,32
18,32
18,32
43,11
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
87,29
18,32
18,32
87,29
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
34,30
18,32
18,32
34,30
18,32
18,32
18,32
18,32
18,32
R5vdWV

7,23
7,23
7,23
7,23
26,50
10, 30
7,23
7,23
26,50
10, 30
7,23
7,23
7,23
7,23
27,88
86,03
7,23

81,32
81,32
81,32
170,26
300,00
81,32
81,32
170,26
300,00
81,32
81,32
172,20
281,83
172,20
81,32
81,32
279,14
81,32
81,32
81,32
279,14
279,14
279,14
81,32
81,32
130,35
81,32
81,32
130,35
130,35
130,35
130,35
R5SAS

85,36
85,36
85,36
85,36
133,29
101,39
85,36
85,36
133,29
101,39
85,36
85,36
85,36
85,36
152,27
175,05
85,36

59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

No.

48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
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79

81,32 85,36 27,88 43,11 170,26 152,27 7,23 85, 36 65
81,32 85, 36 7,23 18,32 81,32 85,36 27,88 152,27 66
81,32 85,36 7,23 18,32 81,32 85,36 86,03 175,05 67
81,32 85,36 30,56 48,06 172,20 150,38 7,23 85, 36 68
81,32 85,36 60,32 88,22 281,83 217,14 7,23 85, 36 69
81,32 85,36 7,23 18,32 81,32 85,36 30, 56 150,38 70
81,32 85,36 7,23 18,32 81,32 85,36 60,32 217,14 71
81,32 85,36 7,23 18,32 81,32 85,36 30, 56 150,38 72
279,14 215,34 7,23 18,32 81,32 85,36 7,23 85, 36 73
81,32 85,36 59,67 87,29 279,14 215,34 7,23 85, 36 74
81,32 85,36 7,23 18,32 81,32 85,36 59,67 215,34 175
279,14 215,34 7,23 18,32 81,32 85,36 7,23 85, 36 76
81,32 85,36 59,67 87,29 279,14 215,34 7,23 85, 36 77
81,32 85,36 59,67 87,29 279,14 215,34 7,23 85, 36 78
81,32 85,36 7,23 18,32 81,32 85,36 59,67 215,34 79
81,32 85, 36 59,67 87,29 279,14 215,34 59,67 215,34 80
81,32 85,36 59,67 87,29 279,14 215,34 59,67 215,34 81
130,35 125,91 7,23 18,32 81,32 85,36 7,23 85, 36 82
81,32 85,36 17,35 34,30 130,35 125,91 7,23 85, 36 83
81,32 85,36 7,23 18,32 81,32 85,36 17,35 125,91 84
130,35 125,91 7,23 18,32 81,32 85,36 7,23 85, 36 85
81,32 85,36 17,35 34,30 130,35 125,91 7,23 85, 36 86
81,32 85,36 7,23 18,32 81,32 85,36 17,35 125,91 87
81,32 85, 36 17,35 34,30 130,35 125,91 17,35 125,91 88
81,32 85, 36 17,35 34,30 130,35 125,91 17,35 125,91 89
81,32 85,36 17,35 34,30 130,35 125,91 17,35 125,91 90
5.1.3. Andlise das densidades de elétron nos orbitais de

fronteira.



Foi ralizado um modelo com todos os indices de densidade eletrénica nos orbitais de

80

fronteira. Ao todo foram obtidas 64 variaveis, que passaram por esta triagem inicial que

revelou quais tinham o maior poder de previsao para as atividades medidas in vivo.

Uar ianc

Percent

Cunulat

PC 1 81.3692
PC 2 68 .8827
PC 3 18.7557

CURSOR
Similarity
B.E57

MODE
Similarity
[{R3E]

Distance

46.2325
34 .59478
&6.11123

46.2325
88.7795
86.8988

Degeandant «Dendograma 35 a T Tabela 35 b:

\/ariAnriac ariimiiladac

=] Excluded:PCA:LDG
PC 1 PC 2 PC 3
. FLC3 A.39583 -HA.72645 H.48318
. FHCS -A.3463 -A.7287 H.67194
. - " FLCGE A.10863 B.58663 6.44897
i FLC? A.45982 -BA.87/18 A.25758
. FHC9 A.452472 -A.8727 —H.8661
. FLC9 A.32249 8.44519 B.13888
FHC18 A.41983 -A.2427 -A.3187
FLC18 -A.87/9¢7 BA.57212 —-A.8841

«Gréfico 35 c: As primeiras 3 PCs, T

Figura 35: Resutados da analise exploratoria dos dados das densidades eletronicas
nos orbitais de fronteira para os 4-fenil 2-guanidinotiazdis.

Na figura 35% sdo mostrados os graficos correspondentes HCA com dados autoescalados

para os 23 compostos. O bloco marcado em azul tem 15 elementos, 11 sdo compostos

mais ativos, com similaridade superior a 0,648UV distante 1,534UV do outro bloco. Os

quatro menos ativos no bloco azul sao os compostos 70, 73, 75, e 83. O bloco vermelho

tem sete compostos, seis menos ativos, com similaridade maior que 0,674. O composto

54 foi erradamente classificado neste bloco. O composto 58 ndo aparece no diagrama,

esta situado a distancia de 2,534UV dos demais blocos, e é pouco ativo. Os compostos
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que aparecem com um ponto verde sdo os que estdo em em negrito no grafico da figura

35¢c

O grafico das trés componentes utilizadas em PCA é mostrado na figura 35c. Elas

acumulam 87% da variancia total dos dados, e classificam errado cinco compostos. No

grupo mais ativo, mostrado em vermelho, com ponto maiores estao classificados errado

os compostos 70, 75, e 83, que aparecem em azul. No grupo menos ativo, mostrado em

azul, com pontos menores, estdo erradamente classificados os compostos 54, e 64.

Todas as variaveis selecionadas tém contribuicdo expressiva na primeira componente

principal, exceto a densidade em lumo da camada de valéncia sobre R5, denominada

FLC10. A tabela 12 mostra todas as densidades eletronicas nos orbitais de fronteira

calculadas para os guanidinotiazois.

Para as atividades in vitro o modelo realizado n&o resultou nenhuma variavel com boa

capacidade de previsao.

Tabela 13: Densidades nos orbitais de fronteira para os atomos, seguindo a
numeracgao da figura 30.

HOMO L-H/2 FHC2 FLC3 FHC5 FLN5 No.

—-8,25245 3,97291 - -0,079246 -0,00229525 -0,103249 50
0,000359301

-8,23943 3,88334 - -0,124786 -0,00370626 -0,0475783 51
0,000332243

-8,20147 3,85682 - -0,149524 -0,00433153 -0,0419736 52
0,000799971

-8,22589 3,86031 -0,00106959 -0,141631 -0,00428557 -0,0424858 53

-8,15928 3,93954 - -0,113449 -0,00248707 -0,0569864 54
0,000473245

-8,20259 3,9026 - - - -0,100392 55
0,000104903 0,00316125 0,000627178

-8,21754 3,89291 - -0,115627 -0,00354757 -0,0687726 56
0,000844918

-8,25341 3,86875 -0,00104039 -0,0960254 -0,00389388 -0,0662593 57

-8,24392 3,99361 -6,19027e- -0,0145536 - 0 58
05 0,000393583

-8,28062 3,98493 - -0,0199773 -0,00165699 -0,0733141 59
0,000231148

-8,14074 3,91727 - -0,0747453 -0,00355452 -0,0630898 60
0,000647691

-8,22775 3,91811 - -0,0551191 -0,0035766 -0,0811808 61
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-8,10104

-8,12078
-8,38106

-8,01407

-8,11745
-8,05438
-8,10947

-8,12818
-8,00353
-8,28582

-7,98894
-8,17152

-8,16352

-8,17308
-8,27457

-8,35760
-8,38917

-8,27175
-8,19440
-8,15780
-8,22002

-8,35779
-8,19792
-8,19258

-8,37862
-8,18703
-8,32062
-8,20692
-8,27604
-8,01003
LUMO
-,30663

-, 47276
-,48784

-,50526

3,89855

3,86176
4,02375

3,90092

3,88594
3,84342
3,91204

3,92518
3,77185
3,85446

3,76648
3,89851

3,92341

3,80998
3,92813

3,88277
3,90379

3,89798
3,822

3,82502
3,91008

3,89495
3,81717
3,89831

3,88275
3,80587
3,91671
3,80873
3,86746
3,80898
FHC1
-0,00184468

—-0,00485667
-0,00450929

-0,00441439

0,000756878
0,000923636
-0,00156019
-0,00195132

0,000521382
-0,00106823
-0,00139822
—-8,35326e-
05
-0,0020253
-0,00845113
-0,00237612

-0,00825389
-9,5689%1e-
06
0,000938322
—-0,00496742
0,000356301
-0,00189711
-0,00322282

-0,00445855
-0,00843867
-0,00732104
-2,41705e-
05
-0,00268819
-0,00445141
-2,93541e-
05
-0,00213989
-0,00439014
-0,00637545
-0,00594718
-0,00591914
-0,00179671
FLC2
-0,0196647

-0,0191873
-0,0276308

-0,0219358

-0,0876768

-0,16329
-0,0293352

-0,132346

-0,0782108
-0,184497
-0,0736434

-0,070906
-0,0460418
-0,0416145

-0,0327339
-0,0557498

-0,0902292

-0,0315756
-0,0323853

-0,0326516
-0,0280483

-0,0287984
-0,105896

-0,0359196
-0,0497929

-0,0397475
-0,0381655
-0,0466685

-0,032767
-0,031833
-0,0520048
-0,0407307
-0,0281775
-0,0374137
FHC4

0,00018920

0,00086689

0,00104163

0,00130934

-0,00372797

—-0,00405856
-0,00563509

-0,00314345

-0,00384967
-0,00393596
0,000687531
-0,00696879
-0,00491673
-0,0061609

—-0,00496198
-0,00307131

-0,00499187

-0,00673826
-0,00332126

-0,00705756
-0,0103782

-0,00607709
-0,0115803
-0,0103964
-0,00292704

-0,00943751
-0,00629194
-0,00276155

-0,00828844
-0,00626462
-0,0109412
-0,0104763
-0,00938687
—-0,00446576
FLC5
-0,0549353

-0,0617224
-0,0715253

-0,0665453

-0,103592

-0,0314514
0,00950046
-0,135831

-0,0486055
-0,029914
-0,110269

-0,116587
-0,0328982
0,00137184
-0,027876
-0,0417172

-0,0567092

-0,0501627
-0,045478

-0,0307273
0,00138266
-0,0638038
-0,0097706
-0,0308466
-0,0480181

-0,0263603
-0,0351716
-0,0453888

-0,0292333
-0,0498451
-0,0558743
-0,0304377
-0,0521721
-0,0353327
FHNS

0,00629811

0,00473391

0,00441058

0,00429152

62

63
64

65

66
67
68

69
70
71

72
73

74

75
76

77
78

79
80
81
82

83
84
85

86
87
88
89
20
91
No.
50

51

52

53

82



83

-,28020
-,39739
-,43171
-,51592
-,25669
-,31076
-,30620
-,39153
-,30394
-,39726
-, 33355
-,21222
-, 34557
-,36753
-,28539
-,27782
—-,45983
-, 57690
—-,45598
-,37450
-,31670
-,55312
-,41831
-,59206
-,58159

—-,47579

-0,00177664

-0,000600982

-0,00337098

-0,00400959

-0,000470543

-0,00173458
-0,00387702
-0,00388095
-0,00405786
-0,00383233
-0,00298585
-0,00343935
-0,00362084
-0,00367891
-0,00900102
-0,00108806
-0,0049307

-0,0051934

-0,00480576
-0,00806209
-0,0024103

-0,00450883
-0,00508036
-0,00348769
-0,00212603

-0,00397421

-0,0312261
-0,00106709
-0,0199815
-0,0141938
-0,0513218
-0,00255306
-0,00909719
-0,00594128
-0,0113507
-0,0433029
—-0,00569699
-0,0161865
-0,010484
-0,0495704
-0,0129104
-0,0118744
-0,00187451
-0,00341591
-0,00135845
-0,00941984
-0,0140035
-0,00131596
-0,0045592
-0,00336405
-0,00283729

-0,00141218

0,00011774
—6,645%e-
05

0,00062648

0,00128335

0,00010544

0,00026775

0,00063982

0,00073088

0,00121698
0,00125339
-0,000251

0,00047659
-0,0008276

0,00112035
0,00248403
—-8,8592e-
05

0,00721991

0,00158291

0,00746001

0,00360768

0,00015534

0,00361337

0,00121369

0,00038904

0,00010166

-0,0832273
-0,00451426
-0,0524693
-0,0453692
-0,0592731
-0,0136401
-0,0458566
-0,0334692
-0,0475123
-0,0654488
-0,0249829
-0,073069
-0,0438238
-0,0726251
-0,0542163
-0,04404
-0,0286886
-0,0230236
-0,0217771
-0,0389423
-0,0452005
-0,0216427
-0,0211412
-0,0204439
-0,0165412

-0,0205448

0,00453485

0,00799046
-0,0063597

0,00686643

0,00453613
-0,00393

-0,0031258

0,00496955
-0,0049531

0,00266924

0,00067482

0,00663549

0,00336571

0,00321228

0,00438243

0,00477718

0,00064267

0,00067955
-0,0006523

-0,0019723

0,00317976

0,00135792

0,00402948

0,00382512

0,00026386

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

83



84

-,55040
-, 50777
-,39986
-,56788
-, 56358
-,39595
-,61311
-,57529
-,48719
—-,58945
-,54113
-,39207

L-H
7,94582

7,76667
7,71363
7,72063
7,87908

7,8052

7,78583
7,73749
7,98723
7,96986

7,83454
7,83622

7,7971
7,72352
8,04751

7,80185
7,77188
7,68685
7,82408

-0,00156912 -0,00867371

-0,00124878 -0,00256031
-0,00733369 -0,00909221
-0,00196337 -0,00485051
-0,00475671 -0,00152591
-0,00680024 -0,00862738
-0,00221363 -0,00371651
-0,00475111 -0,00125092
-0,00130121 -0,00366754
-0,00134293 -0,00293487
-0,000851379 -0,00339403

-0,00125431 -0,00550152

FLC1 FHC3

-0,033862 -0,00239003
-0,0662154 -0,00623451
-0,0656543 -0,00697148
-0,0615564 -0,00696011
-0,0428244 -0,00246187

-0,00321455 -0,00017502

-0,0521072 -0,00532227
-0,043506 -0,00642488
-0,00295576 -0,00054018
-0,0155114 -0,00185441
-0,0453736 -0,00566816
-0,0355579 -0,00576561
-0,0505192 -0,00660977
-0,0653914 -0,00727409
-0,0169434 -0,00648524
-0,078649 -0,00477334
-0,0424166 -0,006149

-0,0722983 -0,0068572

-0,0418921 -0,00965284

0,00318638

0,00207176

0,00165868
0,00279988
-8,9137e-
05

0,00322644
0,00253106
-9,852e-05

0,00320634
0,00122069
-0,0011571

0,00083371
0,00046091
FLC4
0,00667423
-0,01796
-0,0227074
-0,017972

0,00784868
0,00087556
-0,0203712
-0,0124964
-0,03909

0,00349746
-0,0101239
0,00638906
-0,0118515
-0,0451362
0,00190291
-0,0203821
-0,0104542
-0,0521508

-0,0538408
-0,0218174
-0,0345361
-0,0227772
-0,0233578
-0,0325296
-0,0183404
-0,0197262
-0,0267924
-0,0211526
-0,0174797
-0,0203657

FHC6
-0,0021334

—-0,00440648
-0,00545211
-0,0059939

-0,00205242

-0,00025819

-0,0041794
-0,00567356
-0,00046603
-0,0017893

-0,00449513
-0,00476311

-0,00570258
-0,00622774
-0,00704122

-0,00358549
-0,00515938
-0,0057361

-0,00477104

0,00166826

0,00024736

0,00159596

0,00278608

0,00217067
-0,0017305

0,00339319

0,00374229

0,00156686

0,00157306

0,00234217

0,00230926

0,00708484

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

No.
50

51
52
53
54

55

56
57
58
59

60
61

62
63
64

65
66
67
68

84



85

7,85036
77,5437

7,70892
7,53296
7,79702

7,84682
7,61996

7,85626
7,76554
7,80758
7,79596

7,644
7,65003

7,82016

7,78991
7,63434

7,79663
7,76551

7,61174
7,83343

7,61747
7,73491

7,61796

FLC6
-0,0765026
-0,102652
-0,121262
-0,106215
-0,107196
0,00303397
-0,0935105
-0,0702968

-0,0447502
-0,0308033

-0,0273392
-0,0216764
-0,0282441

-0,0625535
-0,0213408

-0,0198281
-0,0217042
-0,0230898
-0,0191807

-0,0648343
-0,0247104

-0,0243192

-0,029319
-0,0266484

-0,0229917
-0,0249001

-0,022401
-0,0369205

-0,0288338
-0,0190435

-0,022444

FLC7
-0,170136
-0,15095
-0,148052
-0,139846
-0,208461
-0,107587

-0,143751
-0,118825

-0,00769218
-0,0132869

-0,0113416
-0,0132593
-0,00808906

-0,00605884
-0,0117861

-0,00593595
-0,00930935
-0,0122005
-0,0104752

-0,0164692
-0,0143975

-0,00711396

-0,0107448
-0,0112655

—-0,00654648
-0,00966002

-0,0111944
-0,0147058

-0,0140017
-0,0121297

-0,00537834

FLN2
-0,183574
-0,0568018
-0,043049
-0,0462619
-0,152689
-0,186683

-0,0811818
-0,0682697

0,00972921
-0,0093544

0,00283185

0,00560123

0,00177537
0,00450299
-0,0172926

0,00220115

0,00350013

0,00453645

0,00478769
0,00196636
-0,0139964

0,00373086
0,00365178
-0,0073511
0,00304805
-0,003289

0,00626287

0,00249615
0,00753265
-0,0057813

0,00303805
0,00460987
FLS1
-0,636533
-0,324621
-0,288914
-0,289077
-0,629475
-0,545716

-0,382009
-0,319053

-0,00436537
-0,0194454

-0,0102835
-0,0193528
-0,0109031

-0,00375184
-0,014716

-0,00623834
-0,00739424
-0,00825784
-0,0129368

-0,0150515
-0,0126707

-0,00921882

-0,00715217
-0,0137073

-0,00842893
-0,00638572

-0,0135759
-0,0118154

-0,0112005
-0,00931748

-0,00381421

FLCO
-0,450171
-0,284662
-0,26811
-0,260096
-0,459929
-0,338753

-0,311783
-0,268482

69
70

71

72

73

74
75

76

77

78

79

80
81

82

83
84

85
86

87

88

89
90

91

No.
50
51
52
53
54
55

56
57

85



-0,584826 -0,10818 -0,407963 -0,669352 -0,726024

-0,0167599 -0,155927 -0,2315 -0,711269 -0,445154
-0,0560565 -0,187956 -0,174936 -0,640771 -0,456189
-0,0399778 -0,144547 -0,140222 -0,505509 -0,357791
-0,0643821 -0,192551 -0,169214 -0,632852 -0,457699
-0,146248 -0,150732 -0,0609535 -0,338944 -0,295313
-0,0212143 -0,148333 -0,204106 -0,5676 -0,424359
-0,103424 -0,280661 -0,210687 -0,864179 -0,616615
-0,0581115 -0,156119 -0,136781 -0,518237 -0,37551
-0,16622 -0,157718 -0,0587732 -0,343871 -0,304362
-0,0627478 -0,201818 -0,185905 -0,69137 -0,487726
-0,0562648 -0,198262 -0,203374 -0,719074 -0,4996
-0,021922 -0,128837 -0,151734 -0,417704 -0,268786
-0,0256429 -0,0961933 -0,111341 -0,310882 -0,219222
-0,0148175 -0,105923 -0,163428 -0,400918 -0,271725
-0,0336267 -0,127259 -0,200363 -0,488166 -0,327567
-0,0801244 -0,193153 -0,148972 -0,590559 -0,435033
-0,0159721 -0,0904169 -0,132225 -0,333396 -0,226432
-0,0218434 -0,0902178 -0,1938 -0,423253 -0,281222
-0,021812 -0,0836537 -0,112722 -0,294364 -0,211754
-0,0203083 -0,0858804 -0,122258 -0,313076 -0,230375
-0,0146596 -0,097894 -0,157405 -0,386105 -0,251189
-0,0748003 -0,174017 -0,0536219 -0,305798 -0,245016
-0,0214859 -0,101776 -0,135531 -0,360346 -0,242988
-0,0297212 -0,108225 -0,193754 -0,448504 -0,302961
-0,0309254 -0,103088 -0,109503 -0,320453 -0,226173
-0,0198431 -0,0975977 -0,120399 -0,325556 -0,214967
-0,0275813 -0,102927 -0,192905 -0,438578 -0,29262
-0,0250518 -0,085981 -0,10299 -0,286663 -0,201776
-0,0163006 -0,0850269 -0,122862 -0,309607 -0,212347
-0,0341967 -0,116876 -0,126974 -0,369088 -0,262163
-0,0265595 -0,0910742 -0,10543 -0,296339 -0,206435
-0,0178269 -0,104879 -0,129968 -0,352802 -0,227457
-0,0272972 -0,10187 -0,122176 -0,396682 -0,268062
FHC7 FHN2 FHS1 FHCO FHN3
-0,0187098 -0,00298187 -0,0125372 -0,0207382 -0,0216932
-0,0180517 -0,00121621 -0,0108734 -0,0219989 -0,0220395

-0,0172457 -0,000984976 -0,0102916 -0,0214451 -0,0218706
-0,0169701 -0,000923212 -0,0102111 -0,0212869 -0,0220041

-0,0172906 -0,00341609 -0,0116139 -0,0212432 -0,0219158
-0,0184712 -0,00444374 -0,0137965 -0,0206701 -0,02214
-0,0172791 -0,00166995 -0,0110157 -0,0211303 -0,0216691
-0,0168529 -0,0010143 -0,0105758 -0,0205796 -0,0214983
- -0,00912867 -0,0270888 -0,0165431 -0,0235571
0,00574255

-0,0181822 -0,00319863 -0,0125162 -0,0209461 -0,022315
-0,0179604 -0,00151114 -0,0114354 -0,0218075 -0,0226872
-0,0176757 -0,00141169 -0,0112626 -0,0214543 -0,0224729
-0,0175429 -0,00120964 -0,0110641 -0,0214098 -0,0223895
-0,0163782 -0,00105166 -0,010125 -0,0202695 -0,0211421

-0,0194708 -0,000399214 -0,0131971 -0,0207772 -0,0208704




87

-0,017332
-0,0170513
-0,0162487
-0,0161872
-0,0168373
0,00966802
-0,0156851
-0,0096768
-0,0173394
-0,0179145
-0,0133811
-0,0181462
-0,0166147
-0,0163166
-0,0135015
-0,0124184
-0,0122173
-0,0177247
-0,0167749
-0,0138584
-0,0174656
-0,0161469
-0,0139985
-0,0127275
-0,0129795
-0,0144481
-0,0166014
FLN3
-0,70498

-0,520112

-0,501806
-0,477097

-0,754636
-0,458567
-0,530106
-0,446976

-0,603117
-0,637463

-0,721973

-0,560981

-0,00231586
-0,00153416
-0,0013536

-0,00132853
-0,00157557

-0,000161194

-0,000224195
-0,000176824
-0,000318116

-0,00175942

-3,02147e-05

-0,00139975

-0,000619928

-0,00023628

-0,000272073
-0,000223344
-0,000100402
-0,000621389
-0,000574772
-7,22706e-05
-0,000899907
-0,000934718
-5,33622e-05
-7,07495e-05
-0,000191989
-0,000895298

-0,00294868
FHC10
-0,0178685
-0,013669

-0,0128787
-0,0125793

-0,0193989
-0,021072

-0,0147087
-0,0130785

-0,00154508
-0,0184598

-0,014539

-0,0141173

-0,0107373
-0,0106995
-0,010067
-0,0102972
-0,0108785
-0,00527142

-0,00980061
-0,00565872
-0,010667
-0,0112024
-0,00802629
-0,0126004
-0,0109504
-0,0106554
-0,00848091
-0,00670531
-0,00762544
-0,0114469
-0,0109897
-0,00822088
-0,0114891
-0,0107747
-0,00843454
-0,00766388
-0,00790471
-0,00975877
-0,010379
FLC10
-0,0335241

-0,01286

-0,00950719
-0,00986298

-0,0302209
-0,0483852
-0,0179985
-0,0166497

-0,191896
-0,0383161

-0,0330265

-0,0266496

-0,0220164
-0,0212929
-0,0203993
-0,0197377
-0,0201407
-0,0123947

-0,017246
-0,0119677
-0,017135
-0,0215868
-0,0154836
-0,016784
-0,0174862
-0,0164607
-0,0154583
-0,0143964
-0,0137942
-0,0170953
-0,0174556
-0,0162811
-0,0169428
-0,0169062
-0,0162599
-0,0143319
-0,0147209
-0,0105997
-0,01545
FHN4

0,00581387
0,00471525
-0,0044213

0,00436623

0,00535773

0,00640832

0,00505556

0,00159534
-0,0263366

0,00586199

0,00504917

0,00495325

-0,0228336
-0,0224433
-0,0215396
-0,0208694
-0,0213461
-0,0167038

-0,0232431
-0,016616
-0,0232607
-0,02218
-0,0214354
-0,0245728
-0,0236762
-0,0220243
-0,0216484
-0,0159632
-0,0189987
-0,0242001
-0,0227242
-0,022424
-0,0246157
-0,0234221
-0,0220247
-0,0192118
-0,0203646
-0,0209725
-0,022453
FLN4
-0,598917

-0,274765

-0,238962
-0,242847

-0,578123
-0,541949
-0,339123
-0,00772257

-0,210392
-0,683499

-0,598847

-0,475031

65
66
67
68
69
70

71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
20
91
No.
50

51

52
53

54

55

56

57

58
59

60

61

87



-0,73147
-0,535355

-0,013458
-0,0123597

-0,0328233
-0,0128124

-0,621478 -0,00808849 -0,115921

-0,0175219 -0,0329002

-0,598258 -0,0145846 -0,0302092

-0,556072 -0,0136544 -0,0138332

-0,773191 -0,0129207 -0,0354378

-0,780642 -0,0138466 -0,0387478

-0,482335 -0,00240621 -0,051544

-0,396154 -0,00641124 -0,0378629

-0,452974 -0,00241758 -0,0621418

-0,596067 -0,00676694 -0,0753087
-0,721039

-0,390816

-0,0149883
-0,00436593

-0,0274262
-0,0477531

-0,490837 -0,00994971 -0,0731709

-0,370631 -0,00802435 —-0,0454488

-0,394316 —-0,00595472 -0,049109

-0,428914 —-0,00590698 -0,0563053

-0,501486 -0,00270022 -0,0259787

-0,00460098 -0,0469086

-0,546874 -0,00766349 -0,0698637

-0,412769 -0,00782307 -0,0384817

-0,391208 -0,00519639 -0,0392848

-0,525609 -0,00871232 -0,07264

-0,36462 —-0,00904747 -0,036016

-0,368407 -0,00500934 -0,0481564

-0,477867 -0,00477656 -0,0435027

-0,0047803

0,00435136

0,00522167

0,00452465

0,00456376

0,00421954

0,00441964

0,00475505

0,00175741

0,00241755

0,00197844

0,00416793
-0,0050661

0,00329752

0,00552592

0,00482683

0,00472504

0,00255748

0,00124877

0,00291063

0,00487164

0,00448067

0,00335259

0,00491597

0,00470945

0,00205448

-0,587787
-0,29084

-0,589462
-0,788323
-0,500475
-0,300248
-0,643744
-0,680765
-0,406998
-0,033298
-0,439206
-0,523223

-0,539593
-0,374398

-0,515584
-0,333586
-0,337996
-0,0407989
-0,133921
-0,380097
-0,517844
-0,317389
-0,35451
-0,526589
-0,312304
-0,0276408

-0,0349001

62
63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74
75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88




89

0,00165161

-0,377713 -0,00562151 -0,0363452 - -0,321249
0,00325595

-0,416296 -0,00666791 -0,0415832 - -0,0311931
0,00218334

-0,418237 -0,0165335 -0,0319234 - -0,453845

0,00387504

89

920

91

5.2 Modelos finais com todos os parametros selecionados com PCA.
5.2.1.Modelo HCA/PCA final para atividades in vitro dos 4-fenil-2-

guanidinotiazdis.
Os resultados dos testes farmacologicos laboratoriais foram obtidos com H*,K*-ATPase
isolada de mucosa gastrica canina. A determinacgéo da atividade enzimatica foi feita da

| Ivi

maneira descrita por Beil "'e colaboradores, com pequenas modificagdes. Foi determinado
o percentual de inibicdo da atividade enzimatica com uma concentragao fixa da droga de
50 uM. Um composto foi considerado de baixa atividade quando o percentual de inibigao
na dosagem indicada era 3 39%.
O modelo final obtido para o conjunto dos compostos 4-fenil-2-guanidinotiazéis usando

todas as variaveis selecionadas na analise exploratéria dos dados em cada modelo

parcial, e com as cargas de Mulliken

selecionadas, mostrou os seguintes resultados

na comparagao com as respostas obtidas

B

experimentalmente para inibig&o in vitro da

atividade da bomba de protons H* K*-ATPase:

O dendograma obtido com HCA dos dados

e b Lt T T S T T S O T T
LD 00 DT — Lo Do S

autoescalados (fig.36), com conexao simples

i—,—’_‘ : entre os compostos mostra os compostos com
— 1| [
MEDE alta atividade agrupados em dois conjuntos. O
Similarity
[[M:1:E

X _ o
b maior tem 24 componentes com similaridade

Dezcendants
19

maior que 0,050UV, a uma distancia de

W

Figura 36: Dendograma mostrando as
conexdes entre os compostos com o0s

parametros selecionados .
Y
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1,513UV da conexdo seguinte, com a outra parte do grupo de alta atividade. E mostrado
em azul escuro, vermelho e preto na parte superior do dendograma. Neste grupo estao os
compostos 63, 59, e 82, com inibicao reportada de 25% , 27%, e 26% respectivamente, e
que nao foram corretamente classificados no conjunto de baixa atividade ao qual
pertencem. O segundo conjunto contém o subgrupo de baixa atividade. Ha 6 compostos
de alta atividade agrupados antes da conexao com o subgrupo de baixa atividade,
mostrados em vermelho claro na parte inferior do dendograma. As atividades reportadas
para estes compostos variam bastante, havendo compostos préximos da maior atividade
observada, assim como do limite inferior (39%) para ser considerado de alta atividade.
Finalmente, é mostrada a separagao do grupo de compostos de baixa atividade. Este
conjunto tem 13 elementos com similaridade maior que 0,207UV a uma distancia de
1,510UV do centro de conexdo com os compostos mais ativos. Os compostos 54 e 89
foram erradamente classificados neste conjunto no dendograma. Estes compostos tem
atividade inibidora da H*,K*-ATPase reportada de 99% e 111%, medidas com dosagem
de 50 uM da droga in vitro, e estao situados no extremo superior da atividade. A ma
classificagéo destes compostos € um grande equivoco do modelo, e pode ser causada
justamente por se situarem no extremo da escala. Os compostos 55 e 65 nao foram
corretamente classificados na PCA, e aparecem corretamente classificados aqui no
dendograma. Os compostos marcados com um sinal verde séo os classificados no grupo
de baixa atividade com PCA, usando 3 componentes principais para definir o espaco
vetorial correspondente.
A PCA foi obtida com os dados autoescalados, em 5 PCs. Com 3PCs (fig.37)podem ser
separados 11 compostos de baixa atividade (vermelho forte), agrupados com 2
compostos de alta atividade classificados errado (azul forte), dentro de um subespago
vetorial marcado graficamente no diagrama com as 3 PCs; e um classificado errado na

regido de alta atividade. Fazendo a definicdo numérica do valor de corte para cada PC, o
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numero de classificacdes erradas sobe para 4 pouco

ativos classificados errado. A definicdo numérica foi

feita da seguinte forma: (1) as coordenadas maxima
€ minima nos ‘scores’ nas 3 primeiras PCs dos

compostos classificados graficamente no grupo de

C . baixa atividade foram consideradas, (2) os

compostos com alta atividade que tinham
coordenadas dentro da faixa de valores

considerada, foram considerados classificagbes

erradas. A grosso modo foi definido um cubo no

Figura 37: Grafico das trés primeiras
PCs. Os compostos mais ativos sdo espaco tridimensional onde s6 deveriam haver

mostrados em vermelho sdo os de
compostos de baixa atividade. As coordenadas das
arestas tais que (-1,1567)<PC1<(3,40735);(-0,1234)<PC2<(1,57318); e (-
1,4075)<PC3<(0,67376). Graficamente também ¢é definido um cubo, porém suas arestas
nao sao necessariamente paralelas aos eixos das componentes principais, e uma delas
estende se de -~ a + . As trés PCs consideradas acumulam 95% da variancia total dos

dados autoescalados, e seus aotovetores sdo mostrados na tabela 14.

Tabela 14: Autovetores das PCs para o modelo PCA final com atividades in vitro e cargas

de Mulliken.

lVariav( PC#— |PC1 PC2 PC3

Qy " iken 0,18859 0,60791 -0,4244
Qe 0,18748 -0,6372 0,24207
Qo iken 0,19044 0,46028 0,85116
a 0,55201 -0,0124 -0,0400
Volume vdW 0,53413 -0,1048 -0,1874
Volume vdW R1 | 0,55047 -0,0362 -0,0095
Variancia acumulg 50,47% 34,36% 10,37%

A primeira PC acumula 52% da variancia total do sistema. Pode ser observado na tabela

dos ‘loadings’ das variaveis que a composi¢cao desta componente principal é distribuida
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principalmente entre a polarizabilidade, os volumes de van der Waals da molécula e do
grupo R1, e a carga obtida como derivada do potencial eletrostatico no nitrogénio 3. O
aumento da polarizabilidade € um fator que separa os compostos com menor atividade na
parte positiva do grafico cartesiano. Os compostos 54, 55, 65, e 89 sédo pouco ativos
classificados errado na primeira componente principal (fig.38), e tém a polarizabilidade
calculada maior que 32.000, enquanto a maioria dos inativos tém o valor desta
propriedade calculada por volta de 24.000. Um grupo volumoso (benzila) na posigédo R1

também caracteriza estes

13 - Ve . compostos de baixa atividade
.53 "4 rigeesy o

. o classificados errado na primeira
Figura 38: Primeira e segunda.componentes

principais para o modelo final com atividades in vitro e componente principal. Na Segunda

—8.54

componente principal as maiores

]
g
contribuicbes vém das cargas de

« 7 + 83«72

2o o Mulliken nas posi¢cdes N3, N4, e C9.

e Os compostos menos ativos tém

PC1 ' ' carga mais negativa nas posi¢des

N3 e C9, e carga menos negativa na posigdo N4 como contribui¢do para classificagao
correta nesta componente.

5.2.2. Modelo HCA/PCA final para atividades in vitro dos 4-fenil-
2—-guanidinotiazdis.

O modelo final obtido para o conjunto dos compostos 4-fenil-2-guanidinotiazéis usando
todas as variaveis selecionadas na analise exploratéria dos dados em cada modelo
parcial para os tipos de variavel, e as cargas derivadas do potencial eletrostatico, mostrou
0s seguintes resultados na comparagédo com as respostas obtidas experimentalmente

para inibi¢do in vitro da atividade da bomba de prétons H* K*-ATPase:
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O dendograma obtido com HCA (fig.38) dos dados autoescalados, e conexao simples

entre os compostos, mostra dois conjuntos principais. O maior tem 22 componentes com

similaridade maior que 0,532UV, a uma distancia de 1,512UV da conexao seguinte, com a

outra parte do grupo de alta atividade. Este é o grupo mostrado em azul na partre superior

do dendograma. Neste grupo estdo os compostos 63, 59, e 82, com inibi¢cao reportada de

25% , 27%, e 26% respectivamente, e que nao foram corretamente classificados no

conjunto de baixa atividade ao qual pertencem, nem na HCA nem na PCA.

M=

[ R T D e e SN Lo [ T e W [ w Tl o S SO P T [ a oY)
R IR T R s ST A Bt k] ot e e )

CURSOR |
Similarity
B.722
MODE |
Similarity
A.E35
Distance

Diezcendants
13

Figura 38: Dendograma mostrando o
agrupamento dos compostos no
modelo com as variaveis selecionadas

PUNSR sy YR L )

Figura 39: Grafico das 3
primeiras PCs do modelo. Os
compostos pouco ativos sao

O segundo conjunto contém o subgrupo de
baixa atividade e outros compostos de alta
atividade n&o agrupados no primeiro grupo. Os
11 compostos com baixa atividade agrupados
antes da conexdo com o subgrupo de alta
atividade sdo mostrados em vermelho claro no
centro do dendograma, e tém similaridade maior
que 0,722UV, ficando a uma distancia de
1,222UV do ultimo centro de conexao entre
compostos de alta atividade. Os compostos 54,
77, e 89 sao classificados errado neste grupo. A
atividade inibidora da H*,K*-ATPase reportada

para estes compostos é respectivamente 99%,

85%, € 111% (o composto 88 tem 100% de inibigao),

havendo valores no extremo superior da atividade

observada, portanto.

Os demais compostos de alta atividade formam um

grupo com 4 compostos de similaridade maior que
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0,783UV, distantes 1,222UV do grupo de baixa atividade, restando mais 6 compostos nao
classificados nos grupos propostos, entre os quais um compostos de baixa atividade (67),
corretamente classificado na analise por componentes principais.

A PCA foi realizada com os dados autoescalados, em 5 PCs. Com 3 PCs podem ser
separados 12 compostos de baixa atividade, agrupados com 3 compostos de alta
atividade classificados errado, e 3 classificado errado na regido de alta atividade (fig.39),
dentro de um subespaco vetorial marcado graficamente no diagrama com as 3 PCs. Os
compostos 57, 74, e 89 foram os mais ativos classificados errado, ainda que o conposto
89 possa ser excluido do grupo de baixa atividade se o cubo que inscreve este grupo for
cuidadosamente demarcado. Os classificados errado de baixa atividade, 59, 63, e 82,
estdo completamente misturados no grupo de alta atividade, ndo havendo qualquer
variavel que os diferencie dos mais ativos. Substituindo se a terceira PC pela quarta os
resultados continuam os mesmos, com as mesmas classificagdes erradas. A substituicao
pela quinta PC aumenta uma classificagao errada, o composto 55. As 3 PCs consideradas

acumulam quase 90% da variancia total dos dados autoescalados.

PC 2

A primeira PC (fig.40) acumula

.7 + 85

2.5

% quase 58% da variancia total dos

=8l
+ 82

dados autoescalados. A analise

- g5, . . s . .
o -8 e T e dos ‘loadings’ desta primeira PC

LBl mefi63

+ 83«52

+ 74

=77
= 86

.56
=47

T
b}

mostra contribuicao significativa

das variaveis Qus M, Qu,SHE

QC7CHELP, QchHELP, o, vdWV, e
R1vdWYV principalmente (tab.15).

A contribuicdo da carga derivada

Figura 40: Primeira e segunda PCs para o modelo com

Aas variaveis selecinnadas e caraas CHFI P do potencial eletrostatico sobre o

Nitrogénio 3 mostra que a classificagdo correta no grupo de baixa atividade acontece nos
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compostos em que a carga na posi¢cao € menos negativa. Os compostos de alta atividade
pior classificados foram 59, 63, e 82, que tém a carga nesta posi¢gdo mais negativa, com
valor semelhante aos pouco ativos. O mesmo se aplica a carga na posi¢cao do Nitrogénio
4, inclusive quanto as classificagdes erradas. As cargas sobre os carbonos 7 € 11 dos
compostos pouco ativos bem classificados € menos positiva, e as mas classificagcdes
correspondem as excecgdes a regra. As polarizabilidades e os volumes de van der Waals
da molécula e do substituinte R1 sdo os mesmos utilizados no modelo anterior e sua
influéncia ja foi discutida. A segunda PC acumula 21% da variéncia total dos dados

CHELP & Q¢,“ME". A carga na posicdo

autoescalados, e as principais contribuicoes sao Qcs
C6 tem contribuicdo de tal modo que valores mais negativos corresponde a um ‘score’
mais alto para o composto na segunda PC. A carga na posigdo C7 contribui com aumento
diretamente proporcional no ‘score’do composto na segunda PC. Esta PC apena nao tem
nenhuma capacidade de modelar a separagao entre grupos de atividade diferente, mais é
importante principalmente na classificagao correta dos compostos 54, 55, 60, e 74 , muito
ativos e que ficam bem distantes se considerada esta PC.
A terceira PC tem papel secundario, com 10% da variancia acumulada, e contribuicao

principal das variaveis Qus°"®", Qro""F, Qe EF, a, e vdWV.

Tabela 15: Autovetores das componentes principais, € as variancias acumuladas

dVariavel | PC#— PC 1 PC 2 PC 3

Q;CEP 0,40323 -0,0148 0,07118
Q. CEF 0,40288 0,23128 0,31220
Qg EP 0,37352 0,33421 0,29705
Q¢ “EF 0,41576 0,19675 0,19745
Qg,CEP 0,37220 -0,0506 -0,5569
o 0,13649 -0,6661 0,32050
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VdWvVv -0,2573 0,58426 -0,1311
R1vdWV -0,3733 0,09030 0,58325
Variancia acumuladg 57,65% 21,51% 10,68%

5.2.3. Modelo final da atividade in vivo dos 4-fenil-
guanidinotiazdis

O modelo obtido para os para relacionar as atividades in vivo com os parametros
calculados € mostrado a seguir. Os dados de atividade foram medidos como a
concentragao UM necessaria a inibigdo de 50% da atividade enzimatica. Esta
determinagao é disponivel para 23 compostos desta série.

A HCA foi realizada com os dados autoescalados, utilizando conexdo simples entre as
amostras. Um composto foi considerado com alta atividade quando sua ICsy $15 uM.

O dendograma separa o grupo menos ativo com 14 compostos, e quatro classificagcoes
erradas, marcado em vermelho no centro do dendograma. Os compostos 71, 84, 88, e 90
sdo compostos com alta atividade classificados errado neste conjunto, com IC5, de 14, 15;

1,5; e 1,6 uM respectivamente. A similaridade entre os elementos € maior que 0,197UV,

distando 1,725UV da conexdao com os demais

[ o=
-]
=

compostos. Os compostos marcados com um

ponto verde sao os classificados no grupo de alta

atividade em PCA (71, e 90 corretamente

classificados com PCA).

T—' Cusﬁﬂiﬁwm Os compostos de alta atividade ndo estao
RG]

|
|

| . .
LM M Ritring agrupados propriamente. No canto superior
I o284

|

Distance
gg ' Desrendants esquerdo do dendograma, marcados em azul,
7

4 3 foram classificados 7 compostos com alta

Figura 41:.Dendograma obtido da HCA
final para as atividades in vivo dos
compostos guanidinotiazois.
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atividade, agrupados com mais de 0,284UV de similaridade, a uma distancia de 1,629UV
da conexao com o grupo de baixa atividade. Aqui ndo houve classificagao errada.

Ficam isolados dos grupos de alta ou baixa atividade o composto 74, de baixa atividade,

que aparece em preto no canto inferior esquerdo
do dendograma. Esta a 1,845UV de distancia da
conexao entre os grupos definidos de alta e baixa

atividade. O composto 54 , em vermelho, dista

1,925UV da conexao entre 74 e o centro de

Conexao com O grupo menos ativo.

Figura 42: Grafico das 3 primeiras PCs
para a PCA final com atividades in vivo
dos auanidinotiazéis
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A analise PCA foi feita com autoescalamento dos dados, em 5 PCs. Para este conjunto de

23 compostos 12 mais ativos e 11 menos ativos, foram usadas as 3 primeiras PCs

(PC1=X, PC2=Y, PC3=2), totalizando cerca de 85% da variancia total dos dados

autoescalados. A substituicdo da 3% PC pela 4° ndo muda o resultado, e pela 5% aumenta

uma classificagao errada. O grupo mais ativo com 10 compostos, todos classificados certo

com 3 PCs (fig.42) tem os compostos 71 e 90 classificados errado na primeira PC (fig.43).

A primeira PC acumula 37% da variancia total dos dados autoescalados (tab.16). E uma

PC 2

a7 =72

s‘é =77
* o]

= 76
.58 « Bl

=91

+ 53 + 58

T T T T T T T T
—2.5 1.3 —Bd 1.1 2.3

Figura 43: Grafico das duas primeiras PCs do modelo
PCA final com atividades in vivo

combinag&o dos volumes de van
der Waals das moléculas, do
substituinte R1, da area disponivel
para o solvente na superficie de
van der Waals, e da
polarizabilidade calculada,
principalmente. O valor da
polarizabilidade dos compostos
bem classificados nesta 1° PC é
alto, maior que 32,000, enquanto

0os mau classificados tém valores

ate 26,600 aproximadamente (composto 71). Os volumes dos compostos bem

classificados sdo maiores que 295 A®, e a area acessivel para o solvente maior que 324

A? (composto 85). O volume do substituinte R1 dos bem classificados corresponde ao

grupo benzila nesta posigao.

A 2% PC acumula 28% da variancia dos dados, e ndo cria 2 classes para os compostos

mais ou menos ativos. Sua maior contribuicdo € auxiliar na separagao dos compostos 71

e 90 que tém alta atividade e nao foram bem classificados somente com a primeira PC, e

dos compostos 61 e 74 que tém baixa atividade e também nao foram bem classificados
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somente com a primeira PC. Sua composi¢cao tem grande influéncia dos indices de
densidade de orbitais de fronteira, normalizados pela energia do orbital correspondente
(HOMO ou LUMO), nas posigdes C5, C9, e C10; O momento de dipolo calculado com as
orbitais hibridas é outro fator importante, seguido pelas cargas calculadas na posigéo N3,
e R2. A densidade orbital em LUMO sobre o carbono 5, em HOMO sobre o carbono 9 e
em HOMO sobre o carbono 10 € menos negativa nos compostos com alta atividade bem
classificados na segunda PC. Um valor baixo na componente nos orbitais hibridos do
momento de dipolo aproxima os compostos do grupo de alta atividade. Uma carga mais
positiva na posigao R2, e mais negativa na posigao N3 também ajudam na classificagao
correta dos compostos mais ativos pela 2% PC. Na 3% PC as principais contribui¢gdes sdo
as cargas nas posigdes R2 e N3, da mesma maneira que na 2° PC. As densidades de
elétrons em HOMO e LUMO atuam de maneira inversa na 2° e na 3% PCs, ainda que sua
atuacao na 3% PC seja pequena.

Tabela 16: Autovetores e varidncias acumuladas por cada PC no modelo final para
atividades in vivo.

lVariavel |PC#—> |PC1 PC 2 PC3
FgoMo 0,17492 0,46177 0,17318
Fco OMO 0,07369 0,48690 0,18637
Feio oMo -0,0229 0,48564 0,17117
Qs 0,04165 -0,1689 0,67662
Qg -0,0087 0,20221 -0,6617
hibrido -0,0034 -0,4737 0,02820
o 0,49379 -0,0109 -0,0846
Volume vdW 0,50654 -0,0085 -0,0060
Area acessivel ao  |0,48803 -0,1303 -0,0451
solvente de vdW

Volume vdW de R1 |0,47227 -0,0529 -0,0150
Variancia acumulada 37% 28% 20%
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5.3. Modelos finais de regressdo PLS com todas as variaveis selecionadas com PCA.

5.3.1.

Modelo de regressado PLS para atividades in vitro.

Para os compostos 4-fenil 2-guanidinotiazéis foi construido um modelo de correlagao

quantitativa com as atividades in vitro. As variaveis usadas neste modelo foram Quz"""e",

Mulliken Mulliken
QN4 ) QC9

mostrados os comandos executados no MATLAB para analise dos dados:

» load am1_fim.mat
» am1_fim0
am1_fim0 =

0,3300
0,2700
0,3300
0,3300
0,3300
0,3300
0,2900
0,3300
0,2700
0,2900
0,3300
0,3200
0,3200
0,3300
0,3300
0,3300
0,3600
0,3400
0,2700
0,2900
0,3300
0,3300
0,3900
0,3800
0,3700
0,3800
0,3100
0,3300
0,3800
0,3800
0,3100
0,2900
0,3300
0,2700

-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3900
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3400
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,2800
-0,3400
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3300
-0,3200
-0,2800
-0,3300
-0,3800
-0,3800
-0,2700
-0,2700
-0,3800
-0,3800
-0,3800
-0,3800

-0,1400
-0,1400
-0,1400
-0,1300
-0,1400
-0,1300
-0,1300
-0,1300
-0,1400
-0,1300
-0,1400
-0,1500
-0,1500
-0,1400
-0,1400
-0,1400
-0,1500
-0,1300
-0,1400
-0,1300
-0,1400
-0,1400
-0,1500
-0,1500
-0,1400
-0,1600
-0,1300
-0,1400
-0,1500
-0,1400
-0,1300
-0,1400
-0,1400
-0,1400

21,8195
31,1784
22,6049
23,1656
23,4521
22,4181
32,8028
33,2900
32,2269
32,2844
22,8810
26,3259
23,2545
26,6694
23,5759
31,6972
32,0625
32,8602
33,0913
42,1141
23,2381
26,2517
24,0035
26,6246
34,2347
24,3254
30,8774
24,9693
34,1975
34,6882
30,8774
34,4674
27,3243
37,5912

183,9000
273,4000
197,7000
199,0000
199,0000
190,8000
290,8000
295,1000
293,6000
279,0000
202,2000
244,6000
199,9000
244,7000
204,0000
255,5000
304,3000
288,7000
310,2000
353,5000
195,0000
228,3200
220,8000
252,9000
301,8000
241,4000
228,8200
231,9000
323,6000
316,3000
306,1000
311,9000
257,5000
335,2000

18,3200
131,8800
18,3200
18,3200
18,3200
18,3200
131,8800
131,8800
131,8800
131,8800
18,3200
18,3200
18,3200
18,3200
18,3200
18,3200
131,8800
131,8800
131,8800
131,8800
18,3200
18,3200
18,3200
18,3200
131,8800
18,3200
18,3200
18,3200
131,8800
131,8800
141,6200
131,8800
18,3200
131,8800

, o, vdWV, e R1vdWV, respectivamente (nas colunas). A seguir séo
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0,3300 -0,3800 -0,1400 22,6912 206,2000 18,3200
0,3300 -0,3800 -0,1400 22,8992 207,2000 18,3200
0,3300 -0,3800 -0,1400 23,2203 205,2000 18,3200
0,3800 -0,2900 -0,1400 32,8822 295,2000 131,8800
0,2700 -0,3800 -0,1400 32,9490 298,1000 131,8800
0,3800 -0,2800 -0,1400 33,3815 300,9000 131,8800
0,3800 -0,3300 -0,1500 23,4393 210,6000 18,3200
0,2700 -0,3800 -0,1400 34,1889 298,1000 131,8800
0,3300 -0,3800 -0,1400 25,1892 232,2000 18,3200

» [fim0_ax,fim0_mx,fim0_stdx]=auto(am1_fimO0);
» [vitro_y,vitro_my,vitro_stdy]=auto(vitro’);
» [prs,cp,mlv,b,w,p,q,t21,tv]=plscvrnd(fim0_ax,vitro_y,50,30,6,0,1);

O PRESS minimo cumulativo € com 3 VLs. O

Coeficientes de Regresséo no Modelo Final com 3 Wis
04 T T T T

modelo com 6 variaveis obtidas na selecdo com
03F

PCA/HCA teve desempenho apenas razoavel na aal

predi¢do dos valores de atividade biolégica dos o1r

p

compostos. Os coeficientes de regressao mostram

0
01t \//
(fig.44) que ha contribuicao significativa de todas as

-02f

Coeficiente de Regressao

variaveis selecionadas para obtengéo do modelo.O 03

1 2 3 4 5 3]
Numero da Variavel

porcentual da variancia capturada com o modelo . .
Figura 44: Valor do coeficiente de cada

PLS é mostrado na tabela 17. A variancia variavel na matriz de regressao do
modelo PLS.
acumulada para as variaveis dependentes, o bloco
Y, é pequena nestas trés variaveis latentes.

Tabela 17: Variacias acumuladas nas VLs

VL# EstaVL Total EstaVL Total

1 37.00 37.00 31.68 31.68

2 43.29 80.28 1.97 33.65

3 15.49  95.77 217 35.82
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O limite de Q para 95 porcento de confianga é 0.963766. Os compostos 63, 67, e 74 tém
o valor de Q obtido maior ou igual ao valor limite, e o composto 49 se aproxima bastante
do limite (fig.45). Os compostos 63 e 67 tém em comum o fato de serem os uUnicos da
série que tém o substituinte p-fenil na posi¢do R3, além de pertencerem ao grupo de
baixa atividade. A diferencga entre eles é o substituinte R1, que & benzila no composto 67
e hidrogénio no composto 63. O composto 67 é tem o segundo menor valor de atividade
in vitro medido para esta série de compostos, e 0 49 o menor.

O composto 74 pertence ao grupo de alta atividade, situada na faixa intermediaria dos
valores para o seu grupo. Tem substituicdo m-metoxi na posi¢cao R3, e hidrogénio nas
demais.

O limite de T? para 95 porcento de confianca é 8,94226. Os valores obtidos na exclusdo

de cada um dos compostos podem ser vistos na

Walor de T2 aproximado em 95 porcento no modelo com 3 V0s
L e e ——

figura 46. gl

_f"

(=2
T

Yalor de Q aproximadao em 95 porcento no modalo com 3 VLs

Walor de T2
e [o5] oY “n

Valor de Q

0 1IU Qb SIO 4IO 50
Mdmero da amostra

Figura 46: Valor de T? para a exclusdo de

cada um dos compostos no modelo PLS,

e valor para limite de confianga de 95 no

_———le

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Numero da amostra

Figura 45: Valor de Q para a exclusdo de
cada um dos compostos no modelo PLS, e
valor para limite de confianca de 95% no

_———le
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5.3.2.

O modelo PLS foi obtido com as variaveis selecionadas
com PCA. Neste caso Fcs""M°, Fco MO, Fcyo"OMO,
QNSCHELP, QRZCHELP, uhibrido, a, vdWV, vdWSAV, e
vdWVR1, na ordem em que aparecem no grafico da figura
47.

O coeficiente de regressdo mostra que as variaveis que
tém menor importancia no ajuste do modelo aos dados
experimentais sdo a carga no substituinte R2, a
polarizabilidade e o volume de van der Waals acessivel ao
solvente, variaveis 5, 7, e 9, e foram mantidas com o
intuito de comparar o desempenho dos modelos (PCA,
PLS, Neural) com o mesmo conjunto de variaveis
independentes. PRESS minimo cumulativo € com 4
variaveis latentes, e o porcentual da variancia capturada

com o modelo PLS é mostrado na tabela 18:

Tabela 18: Variancias acumuladas nas VLs

------Bloco-X----  -—--- Bloco-Y----

VL# EstaVL Total EstaVL
1 34.70 3470 46.11 46.11
2 20.21 5490 10.58 56.70
3 12.38 67.28 9.85 66.55
4 21.12 88.40 2.35 68.90
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rearessdo do modelo PLS.

Yalor de Q aproximado em 9% porcento no modeslo com 4 VLs
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Figura 48: Valor de Q para a
exclusao de cada um dos
compostos no modelo PLS, e valor
para limite de confianga de 95 no

raciiltadnA

Total

Walor de T2 aproximado em 85 porcento no modelo com 4 Wls
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Figura 49: Valor de T? para a
exclusao de cada um dos
compostos no modelo PLS, e valor
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Com quatro variaveis latentes o modelo acumula 88% da variancia total das variaveis
independentes autoescaladas, e 69% da variancia total do valor autoescalado de log ICsy,
que foi usado como variavel dependente. No caso da regressao PLS pode haver
mudanca no método de escalamento das variaveis dependentes e independentes. O uso
de quatro variaveis latentes é possivel num conjunto de 23 amostras, ainda que no limite
(5 a 6 amostras para cada variavel independente correlacionada).

O limite de Q para 95 porcento de confianga é 3,26013. Apenas dois compostos
ultrapassam este limite de erro na predi¢do de seus valores de atividade, 54, e 91, a
quinta e a vigésima terceira amostras respectivamente (fig.48). Tém em comum a
presenca de um grupo benzila na posicdo R1. Estes compostos estao situados no
extremo superior da atividade bioldgica, e ainda que a predigdo dos seus valores nao seja
obtida por extrapolagao, a retirada destes compostos do conjunto afeta bastante a média
e dificulta a previsao.

O limite de T? para 95 porcento é 13,4075 e nenhum composto ultrapassa este limite
(fig.49).

5.3. Redes neurais usando os parametros selecionados com PCA/HCA.
Para comparacao entre as metodologias foram realizados testes de treinamento de redes

neurais para os dados obtidos. A partir da selecao de variaveis feito por PCA e HCA para

cada tipo de variavel, foram treinadas redes neurais para reproduzir o padrao encontrado

nesta série de compostos. Os resultados obtidos para os modelos com rede neural para
as variaveis consideradas e a atividade in vivo e in vitro serdo mostrados a seguir..
5.3.1. Modelos de classificacdo das atividades in vitro, usando

cargas de Mulliken.
O modelo inicialmente criado com o programa PSDD obtido do QCPE, foi obtido com uma
rede de 6 neurbnios na primeira camada, 10 neurénios na segunda, e dois na terceira, por

retropropagacao, sem utilizagao de bias, com os outros parametros definidos iguais aos
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padrdes internos do programa, e utilizados para todos os modelos de correlagdo com
atividades in vitro. As variaveis utilizadas na primeira camada foram Quz"""*°", Qu,"""*e",
Qg e o, vdWV, e R1vdWV. O composto 82 foi classificado errado j& no treinamento
da rede neural como muito ativo (tab.19, classificagao resultante).

Para previsao sucessiva de cada composto foi treinada uma rede com 20 neurdnios na
segunda camada, e limite na funcdo de erro de 10 para cada iteragéo. Este modelo
neural ndo foi capaz de prever acuradamente 10 compostos entre os 43 do conjunto todo,
ou 23%, usando estas variaveis para treinamento da rede. Os compostos marcados em
vermelho, 48, 54, 60, 69, e 89, sdo os que pertencem ao grupo de alta atividade e foram
previstos no grupo de baixa atividade. Os compostos marcados em azul, 57, 59, 63, 78, e
82, pertencem ao grupo de baixa atividade e foram previstos no grupo de alta atividade
(tab.19, classificagéo prevista 1).

Foi criado um outro modelo com 20 neurdnios na segunda camada, e limite de
convergéncia fixado em 0,01 para as mesmas variaveis do caso anterior, e os demais
parametros de criagdo da rede também iguais.

Neste caso a diminuigao do limite de convergéncia aplicado a cada ciclo melhorou a

capacidade de predicdo do modelo. Foram classificados errado nove compostos do
conjunto de 43, ou seja 21% dos compostos foram previstos erradamente (tab.19,
classificagéo prevista 2).
Tabela 19: Resultados obtidos com redes neurais para as atividades in vitro dos 4-fenil 2-
guanidinotiazéis com os dados selecionados com PCA/HCA, e cargas de Mulliken. Os resultados

mostrados em vermelho sao para os compostos muito ativos (clasee 1) erradamente classificados. Os

mostrados em azul sdo os pouco ativos (classe 2) classificados errado.

Padrdes de Classificaga |[Classificagd |[Classificacgdo
Treinamento o o Prevista 2
Num. Classe Padrao Resultante Prevista 1

48 1 10 , 996 , 004 , 252 , 748 |,927 ,074
49 2 01 ,000 1,000 ,000 1,000,000 1,000
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50 1 10 1,000 ,000 | ,691 ,309 1,000 , 000
51 1 10 1,000 ,000 | ,899 ,101 |1,000 , 000
52 1 10 1,000 ,000 | ,953 ,047 11,000 , 000
53 1 10 1,000 ,000 | ,985 ,015 1,000 , 000
54 1 10 , 883 ,116 | ,001 ;999 |,000 1,000
55 1 10 1,000 ,000 | ,980 ,020 |1,000 , 000
56 2 01 ,004 ,996 | ,009 ,991 1,008 , 992
57 2 01 ,114 ,886 | ,950 ,050 | ,989 ,011
58 1 10 1,000 ,000 | ,668 ,332 1,000 , 000
59 2 01 , 034 ,966 |1,000 ,000 | ,951 ,048
60 1 10 ;983 ,017 | ,050 ;950 | ,021 , 980
61 1 10 1,000 ,000 |1,000 ,000 |1,000 , 000
62 1 10 1,000 ,000 | ,945 ,055 1,000 , 000
63 2 01 , 040 ,960 | ,994 ,006 |1,000 , 000
64 1 10 ;985 ,015| ,898 ,102 | ,962 ,043
65 1 10 1,000 ,000 | ,995 ,005 1,000 , 000
66 2 01 ;056 ,944 | ,139 ,861 | ,122 , 878
67 2 01 ,002 ,998 | ,011 ,989 | ,027 , 974
68 1 10 1,000 ,000 | ,917 ,083 1,000 , 000
69 1 10 1,000 ,000| ,000 1,000 1,000 , 000
70 1 10 1,000 ,000 | ,997 ,003 1,000 , 000
71 1 10 , 997 ,004 | ,948 ,052 1,000 , 000
72 1 10 1,000 ,000 |1,000 ,000 |1,000 , 000
73 1 10 ;989 ,012 | ,991 ,008 | ,889 , 110
74 1 10 1,000 ,000 | ,756 , 245 |1,000 , 000
75 1 10 1,000 ,000 | ,999 ,001 |1,000 , 000
76 1 10 ;990 ,010 | ,714 , 285 | ,980 ,022
77 1 10 , 998 ,002 |1,000 ,000 1,000 , 000
78 2 01 ,003 ,997 | ,787 ,212 | ,011 , 990
79 2 01 , 064 ,936 | ,311 ,689 | ,641 ;365
80 1 10 ;969 ,031 1,000 ,000 | ,182 , 814
81 2 01 ,003 ,997 | ,010 ,990 | ,010 , 990
82 2 01 1,000 ,000 | ,999 ,001 |1,000 , 000
83 1 10 1,000 ,000 | ,586 ,414 |1,000 , 000
84 1 10 1,000 ,000 | ,805 ,195 1,000 , 000
85 1 10 1,000 ,000 |1,000 ,000 |1,000 , 000
86 2 01 , 086 ,914 | ,095 , 905 | ,240 , 7158
87 1 10 1,000 ,000 |1,000 ,000 |1,000 , 000
88 1 10 1,000 ,000 |1,000 ,000 1,000 , 000
89 1 10 , 891 ,109 | ,005 ;995 | ,012 , 988
90 1 10 1,000 ,000 |1,000 ,000 1,000 , 000

Os compostos que foram erradamente previstos no modelo de “Previsdo 1” e que foram

corretamente classificados no modelo de “Previsao 2” fora 48, 69, e 78. Os que foram

bem previstos em “Previsao 1” e erradamente em “Previsao 2” foram 79, e 80.
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5.3.2. Modelo quantitativo para as atividades in vitro, com
cargas de Mulliken.
Esta rede foi treinada com os mesmas variaveis utilizadas para classificacao e previsao.
Foram usados 20 neurdnios na segunda camada, e limite de erro de 10 para cada
iteragdo. Testes com outros limites de erro foram feitos, sem nenhuma melhora
significativa no modelo.
Tabela 20: Padroes de treinamento e valores ajustados pelo modelo.

> 48 49 50 51 52 53 54 55 56
Valor:52,000 -1,000 71,000 48,000 48,000 61,000 99,000 80,000 38,000
Calc: 51,582 4,729 54,932 51,045 56,529 63,108 106,912 78,871 33,288

> 57 58 59 60 61 62 63 64 65
Valor:35,000 78,000 27,000 60,000 56,000 61,000 25,00 111,000 53,000
Calc: 41,021 58,703 27,738 58,753 60,984 62,513 26,600 109,69 51,496

> 66 67 68 69 70 71 72 73 74
Valor:16,000 5,000 45,000 52,000 63,000 75,000 77,000 70,000 48,000
Calc: 13,2383 3,900 53,391 49,391 64,324 75,066 71,594 70,053 52,277

> 75 76 77 78 79 80 81 82 83
Valor:54,000 99,000 85,000 25,000 24,000 41,000 25,000 26,000 69,000
Calc: 81,942 101,540 77,138 27,157 32,194 48,097 29,672 62,66 64,598

> 84 85 86 87 88 89 90
Valor:75,000 85,000 8,000 49,000 100,000 111,000 97,000

Calc: 62,989 72,497 39,225 49,280 105,673 133,534 81,649

1
120

1407
Tabela 21:Regresséo linear para os valorgg calculados:
» .
Y=A+B*X 3™ 2
Parametro Valor 2 *7Erro oo "
O 60+ - R
N AT
A 8,99457 3,64264 S oa0q - e
B 0,87998 0,05766 T . -~
0_//-/ -
0 20 40 60 80 100
107 Valor Medido

Figura 50: Grafico da
regressao entre os valores
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R SD N P

0,92214 10,75039 43 <0,0001

5.3.3. Modelo com as atividades in vitro com cargas CHELP.
Para as variaveis selecionadas no com PCA/HCA, utilizando-se as cargas derivadas do
potencial eletrostatico, foram treinadas redes neurais que relacionam-se com as

ativdadades medidas in vitro, e estudada a influéncia da variagdo do numero de neurénios

na segunda camada. As variaveis utilizadas s3o Qn;“"E", QuSHEP

b

Qe P, Qe MEP QRSP o, AWV, e vdWVR1, totalizando 8. Os resultados sdo
mostrados na tabela 22.

Os padrdes de treinamento foram acuradamente reproduzidos pelo modelo neural, e
estdo mostrados como “classificagéo resultante” na tabela 22. A predigdo um a um com
uma rede treinada com limite de erro de 10 e 0 mesmo nimero de neurdnios na primeira
e segunda camada (8) € mostrada como “previsao 1” na tabela 22, e o mesmo resultado
para uma rede treinada com o dobro de neurénios na segunda camada (16) € mostrado
como “previsao 2” na tabela 22. Os compostos pouco ativos classificados errado séo
marcados em azul, e os muito ativos classificados errado sao marcados em vermelho.
O modelo com mais neurdnios na segunda camada foi mais eficiente na previsao da
classe dos compostos retirados no treinamento do modelo, diminuindo de 17 para 15 as
predi¢des erradas. Significa que o melhor modelo errou 35% das predigbes com este

conjunto de variaveis e padrbes de treinamento da rede neural.

Tabela 22: Resultados dos modelos com redes neurais para as atividades in vitro dos
4-fenil 2-guanidinotiazois, usando as cargas derivadas do potencial eletrostatico

Padrao de

Classificagdo Classificagdo Classificagéo
Treinamento. Resultante

Prevista 1 Prevista 2
Num. Classe Padrao 1 2 1 2 1 2
48 1 10 1,000 ,000 1,000 ,000 1,000 ,000
49 2 01 ,009 , 991 , 998 ,002 , 996 ,004
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50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

PR RPRPRNRRPRENMNNRENNRRRRRRRRRPRNNRRNNRRRNRNNDRERRRE R

PP RPRPRPORRPRPRPOOROORRPRRERPRPREPRPRERPRLRPPOORRPRORPRREPRPORPROORRERRERR

1,000 ,000
,999  ,001
1,000 ,000
,999  ,001
,983  ,017
,991  ,008
,007  ,993
,017 ,984
,999  ,001
,020 ,980
1,000 ,000
1,000 ,000
1,000 ,000
,020  ,979
,995  ,005
,992  ,008
,021  ,979
,018 ,982
1,000 ,000
1,000 ,000
,971  ,029
,997  ,003
,996  ,004
,979  ,021
1,000 ,000
1,000 ,000
,993  ,007
,972  ,028
,004  ,996
,000 1,000
1,000 ,000
,020 ,980
,026  ,974
1,000 ,000
,991  ,009
,995  ,005
,028  ,972
,980 ,020
1,000 ,000
,974  ,025
1,000 ,000

OO O0ORrRPOO0OORFRRPFRPRORFRPRPFPOOOOODODOOOORrR,RPRPOORrRrROOORrRROR P OOOOOO

(@]

,000 1,000
1,000 ,000
1,000 ,000
1,000 ,000

,000 1,000

,936 ,065

,387 ,614

,000 1,000
1,000 ,000
1,000 ,000
1,000 ,000

,829  ,171
1,000 ,000
1,000 ,000
1,000 ,000
1,000 ,000
1,000 ,000

,000 1,000
1,000 ,000
1,000 ,000

,270  ,730

,998  ,002
1,000 ,000

,003 ,997

,000 1,000
1,000 ,000

,836  ,162

,005 ,995

,999  ,001

,002  ,998

,913  ,087
1,000 ,000
1,000 ,000

,713  ,281
1,000 ,000
1,000 ,000

,026  ,974

,000 1,000

,000 1,000

,431  ,560
1,000 ,000

, 001 ;999
1,000 , 000
1,000 , 000

;999 , 001

,000 1,000
1,000 , 000

;168 , 833

,000 1,000

;995 , 005
1,000 , 000
1,000 , 000

, 976 , 024
1,000 , 000

,058 , 947
1,000 , 000
1,000 , 000

;999 , 001

,000 1,000

;905 , 094
1,000 , 000

;592 ;409

;999 , 001
1,000 , 000

, 009 ;991

,000 1,000
1,000 , 000

, 986 , 014

, 015 ;985

, 997 , 002

,004 ;996

, 936 , 065
1,000 , 000
1,000 , 000
1,000 , 000

, 998 , 002

;992 ,008

;266 , 7138

,000 1,000

,000 1,000

,430 ;565
1,000 ,000

5.3.4.

Modelo

cargas CHELP.

quantitativo para

as atividades

in vitro,

com

O modelo foi ajustado para reproduzir os dados quantitativos de atividade biolégica para

os dados selecionados. Trata-se do treinamento de uma rede neural, e ndo de previsao

com exclusao sucessiva de cada amostra. Os resultados reproduzem fielmente as

atividades medidas experimentalmente, como pode ser visto no grafico da figura 51 e nas
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tabelas 23 e 24, a regressao linear entre os dados medidos experimentalmente e os
ajustados pelo modelo.
Tabela 23: Padrdes de treinamento e valores ajustados pela rede neural.
> 48 49 50 51 52 53 54
55 56
Valor:52,000 -1,000 71,000 48,000 48,000 61,000 99,000
80,000 38,000
Calc.:52,3707 -,9659 71,0572 48,7035 47,6150 60,3092 98,8016 80,3220 38,008
> 57 58 59 60 61 62 63
64 65
Valor:35,000 78,000 27,000 60,000 56,000 61,000 25,000 111,00 53,000
Calc.:35,0814 77,1342 26,8901 59,6186 55,3201 60,2966 25,058 110,970 53,066
> 66 67 68 69 70 71 72
73 74
Valor:16,000 5,000 45,000 52,000 63,000 75,000 77,000 70,000 48,000
Calc.:16,0344 5,0538 44,7238 51,2071 62,9838 74,8256 76,9366 69,901 47,688
> 75 76 77 78 79 80 81
82 83
Valor:54,000 99,000 85,000 25,000 24,000 41,000 25,000 26,000 69,000
Calc.:53,5758 98,8540 84,9420 24,6617 24,0263 41,228 24,973 25,720 68,768
> 84 85 86 87 88 89 90
Valor:75,000 85,000 8,000 49,000 100,000 111,000 97,000

Calc.:75,2749 84,8516 7,7559 48,9539 99,9774 110,950 97,0102
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Tabela 24: Regressao Linear para os valores
120 4

. » 3
calculados: 100
Y=A+B*X g 804
Paréametro Valor Erro § 60-
S 40

A -0,09443 0,10712 S

B 0,99942 0,0017 S 20
R SD N P 0-

0 20 40 6 8 100 120

0,99994 0,31613 43 <0,0001 Valor Medido

Figura 51: Grafico da regresséo
entre os valores experimentais

e os valores obtidos nos
5.3.5. Modelos de classificacdo in

vivo.

Para relacionar as atividades in vivo reportadas para os 23 compostos da série, foram
treinadas redes neurais. Foi também estudada a influéncia da variagao do limite de erro
aplicado em cada iteragdo. Os resultados obtidos sdo mostrados na tabela 25. As 10
variaveis utilizadas na primeira camada de neurénios foram selecionadas por PCA/HCA.
S3o0: FCSLUMO, FCQHOMO, Fc1oH0M0, QNSCHELP, QRZCHELP, uhibrido, o, VvdW, vdWSA, e R1VvdW
Tabela 25: Resultados dos modelos com redes neurais para as atividades in vivo dos 4-fenil 2-

guanidinotiazéis, usando as variaveis selecionadas com PCA/HCA.

Padrdes de Padrao Padrao Padrao

treinamento Calculado Previsto 1 Previsto 2

Num. Classe 1 2 1 2 1 2

Padrao

50 1 10 1,000 1,000 1,000
, 000 ,000 , 000

51 1 10 , 997 , 996 , 991
,003 ,004 ,008

53 1 10 1,000 1,000 1,000
, 000 , 000 ,000

54 2 01 ,000 ,000 ,000
1,000 1,000 1,000

58 1 10 , 997 , 996 , 988
,004 , 004 ,012

60 1 10 1,000 1,000 1,000
,000 , 000 , 000

61 1 10 ;991 ;906 , 390
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70

71

72

73

74

75

76

77

83

84

85

88

89

90

91

,010 ,094
01 , 007 1,000
;992 , 000
10 ;982 , 004
, 017 ;996
01 ,018 1,000
;983 , 000
01 , 000 , 000
1,000 1,000
10 1,000 1,000
, 000 , 000
10 1,000 1,000
, 000 ,000
10 ;975 , 000
, 025 1,000
01 , 000 , 000
1,000 1,000
01 , 000 , 000
1,000 1,000
10 , 982 , 000
,019 1,000
01 , 020 1,000
;980 ,000
01 , 000 , 000
1,000 1,000
01 , 022 1,000
, 978 , 000
01 , 000 , 000
1,000 1,000
01 ,013 ;823
, 987 , 173
01 , 000 , 000
1,000 1,000

, 610
1,000
, 001

;026
;975

;996
, 004

, 000
1,000
1,000
, 000
1,000
, 000

, 000
1,000

, 000
1,000

, 000
1,000

, 002
;998

;999
, 001

, 000
1,000
1,000
, 000

, 000
1,000

;915
, 088

, 000
1,000
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Os padrdes de atividade do conjunto de treinamento foram fielmente reproduzidos pelo

modelo neural, ndo havendo nenhuma classificagdo errada nos padrdes calculados pelo

modelo.

O modelo neural inicial foi treinado para reproduzir as classificagdes com 22 neurdnios na

segunda camada, sem bias, por retropropagacédo, com limite de erro fixado em 10°. Os

parametros para estabelecer os limites das variaveis internas na formacao da rede neural

utilizados foram os padrdes internos do programa.
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Para as mesmas variaveis foi testado o modelo de previsao sucessiva, que retira
sequencialmente cada um dos compostos do conjunto e prevé a sua posi¢ado com o
modelo criado a partir dos restantes. Os parametros para a criagdo da rede foram os

mesmos que no caso anterior.
Para o caso da previsdo dos compostos por exclusédo sucessiva de cada um deles o
modelo errou 8 classificagdes, no conjunto de 23 compostos, totalizando 35% de erro. As
previsdes erradas foram os compostos 64, 71, 84, 88, e 90 previstos como pouco ativos
no modelo, e os compostos 70, 75, e 83 previstos como muito ativos no modelo. Nao ha
relagdo clara entre a classificagao e alguma estrutura quimica presente nos compostos.
Outro modelo foi construido para as mesmas variaveis, € 0s mesmos parametros para a
criagao da rede, exceto o limite de erro, fixado em 0,01. O resultado € mostrado nos
padrdes previstos 2. Houveram 9 classificagdes erradas, uma a mais que no caso
anterior, o composto 61 que € pouco ativo foi erradamente classificado no grupo muito
ativo. No mais, as mesmas classificagbes erradas.

5.3.6. Ajuste de rede quantitativa para as atividades in vivo.

O modelo quantitativo foi obtido com as mesmas variaveis que o modelo classificatério
para as atividades in vivo. O programa foi instruido a realizar regressao nao linear
multipla, com a palavra chave QSAR. O limite de erro fixado em 10, com 22 neurdnios
na segunda camada (tab.26). O ajuste da rede aos dados experimentais € muito bom

(tab.27), como pode ser observado no grafico (fig.52) dos valores calculados versus

valores experimentais.

Tabela 26: Padroes de treinamento e resultados da rede treinada.
> 50 51 53 54 58 60 61 64

70
Valor: 2,890 3,970 3,457 1,792 2,996 3,466 3,611 2,303 3,466

Calc: 2,886 3,966 3,446 1,784 2,989 3,454 3,602 2,321 3,466
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> 71 72 73 74 75 76 77 83
84
Valor: 2,639 1,649 3,296 4,094 3,555 ,833 2,303 3,135 2,708

Calc: 2,654 1,686 3,327 4,109 3,558 ,838 2,307 3,142 2,709

> 85 88 89 90 91 ]
4
Valor: 2,398 ,406 -1,204 ,470 ,262 o 3
©
Calc: 2,375 ,397 —1,216 451 254 3 7]
8
g
> /
Tabela 27: Regressao linear dos valores 1 /
-2 T T T T T T 1
calculados: 2 400234 s
Valor Medido
Y=A+B*X
Parametro Valor Erro Figura 52: Grafico da regressao
entre os valores experimentais
A -0,00524 0,00625 e os valores obtidos nos
1,00237 0,00229
R SD N P
0,99995 0,01489 23 <0,0001

5.3.7. Modelo de previsdo quantitativa das atividades in vivo.

O modelo de previsao quantitativa foi obtido com os mesmos dados do ajuste da rede,
porém com limite de erro fixado em 0,01. O maior valor do limite de convergéncia
produziu melhor resultado na predicao dos valores de atividade (tab.28). Este modelo tem
desempenho razoavel na predigdo quantitativa dos valores. O valor de R é obtido na
previsao da atividade dos compostos pelo modelo (tab.29), tragando-se o grafico do valor
previsto versus o valor medido experimentalmente (fig.53), pode ser comparado ao valor
denominado g?, utilizado em modelos de CoMFA para testar o ajuste de uma regressao

PLS M. Para predicdo de compostos, com a mesma metodologia de “deixar um de fora”, é
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considerado bom se q*>0,3 (no caso R?>=0,305). Para este tipo de regressdo ndo deve-se
esperar resultados como os obtidos na ajuste simples de uma fungao aos dados
experimentais, quer seja fungao linear ou polinomial.

Tabela 28: Padroes de treinamento e resultados da rede treinada.
> 50 51 53 54 58 60 61 64

70
Valor: 2,890 3,970 3,457 1,792 2,996 3,466 3,611 2,303 3,466
Previ: 2,874 3,722 4,354 1,982 2,475 3,304 2,661 3,832 2,577
> 71 72 73 74 75 76 77 83
84
Valor: 2,639 1,649 3,296 4,094 3,555 ,833 2,303 3,135 2,708

Previ: 4,298 1,699 2,767 4,569 2,149 -2,388 1,075 ,461 4,676

> 85 88 89 90 91 ] .
4- -
Valor: 2,398 ,406 -1,204 ,470 ,262 g 3 - /
2 ) =
Previ: 1,034 2,570 2,540 2,706 -1,127 g 2] . =
S of —
Tabela 29: Regresséao linear entre os valores g B
previstos :e os experimentais ™ .
Y=A+B"X R
Parametro Valor Erro |
Valores Medid
A 0,69322 0,52112 alores iedidos
0,57993 0,19091
R SD N P Figura 53:

0,55252 1,24108 23 0,00626 Grafico da
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Conclusoes

= As ferramentas estatisticas utilizadas na analise exploratéria dos dados (HCA, PCA)
foram muito importantes para obtencéao de relagdes entre atividades biologicas e
parametros fisico-quimicos calculados por métodos semi-empiricos, em funcao das
possibilidades oferecidas para selecédo de variaveis com capacidade de modelagem.
= Os Hamiltonianos MINDO3 e MNDO séao capazes de calcular polarizabilidades e
momentos de dipolo e cargas nas posi¢des dos atomos C1, C2, C19 e C20 (ver figura
3.5) que correlacionam-se com as atividades bioldgicas dos compostos diterpenos,
melhores que os obtidos com AM1 ou PM3 para estes compostos.
= A utilizagcdo do Hamiltoniano AM1 modificado para incluir efeitos de solvatagao em
agua permitiu que fossem calculadas cargas que relacionam-se melhor com os dados de
atividade bioldgica que os obtidos com o AM1.
= As cargas derivadas do potencial eletrostatico e de Mulliken calculadas com
Hamiltoniano AM1 parametrizado para reproduzir solvatagdo em agua, criam modelos que
sdo equivalentes nos resultados de correlacdo com as atividades bioldgicas dos
compostos Diterpenos.
= Os resultados obtidos com Hamiltoniano AM1 para os guanidinotiazois criam um
modelo de classificagdo das atividades biolégicas in vitro e in vivo melhor que os obtidos
com MINDO3, MNDO, ou PM3.
= As variaveis selecionadas que relacionam-se com as atividades in vitro séo a
polarizabilidade, e o volume de van der Waals das moléculas e dos substituintes na
posicéo R1. As cargas calculadas com método CHELP ou de Mulliken sobre os
nitrogénios N3 e N4 (ver figura 5.20) dos guanidinotiazéis também sao importantes.
= As variaveis que correlacinoam-se com as atividades in vivo sdo as polarizabilidades, o

momento de dipolo calculado com os orbitais hibridos, os volumes de van der Waals das
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moléculas e dos substituintes na posicdo R1, o volume acessivel ao solvente, as
densidades eletrénicas em HOMO nos carbonos C9 e C10, a densidade em LUMO sobre
o carbono C5, e as cargas CHELP sobre o nitrogénio N3 e o grupo R2.
= Os parametros calculados estao ligados as estruturas apontadas em trabalhos
anteriores de relacionamento entre estrutura quimica e atividade biologica, como
responsaveis pela atividade mostrada pelos compostos guanidinotiazois.
= A estrutura da guanidina foi apontada como importante pelas cargas calculadas nas
posicdes deste grupo, e pelo volume da regido correspondente ao grupo substituinte
préximo a guanidina
= Os modelos de classificacao obtidos com PCA na classificagdo dos compostos pela
sua atividade biolégica in vitro sdo melhores que os publicados anteriormente, baseados
em parametros de conectividade.
= No caso das classificagbes in vivo os resultados sdo equivalentes aos publicados.
Porém os modelos aqui propostos sdo capazes de separar os grupos baseados em
parametros moleculares que relacionam-se com as estruturas quimicas dos compostos, e
portanto podem ser mais Uteis na tentativa de propor modificacdes que aumentem a
poténcia dos compostos.
= Os modelos quantitativos obtidos ndo mostram grande capacidade de predicao dos
valores de atividade bioldgica para os compostos, tanto no caso dos modelos de

regressao PLS multivariada, como no caso de regressdo com redes neurais.

117



118

Bibliografia

' Relatdrio elaborado durante o semindrio “Desafios e Oportunidades para a Industria
Farmacéutica” realizado em 22/10/1997.

i Yuji Takahata, Projeto Técnico Cientifico Elaborado pelo Grupo de pesquisa, Instituto
de Quimica da UNICAMP.

I Cartier,A.;Rivail,J.L; Chemom. Intell. Lab. Sys., 1987, 1, 335.

" Gilbert,G.; Chan,C.H.; Thomas,E.; Postgraduate Medicine; 89(4): 91-98, (1991).

¥ Larson,D.E.; “Clinic Family Health Book”. New York: William Morrow and Company,
Inc., 1990.

¥ Fedotin,M.S.; Postgraduate Medicine,; 94(3): 38-45, (1993).

I Goodman & Gilman’s; “The Pharmacological Basis of Therapeutics”; Editor Joel

G. Hardman; 1996, pp-901-917.

Vil Maloney,P.C.; J.Membrane Biol. 67. 1-12 (1982).

X Gustavson, S.; Adam, H. O.; Loof, L.; Nyberg, A.; Nyren, O.; Lancet ; 124 ,8342,
(1983).

*Holt, W.F.; Murphy, W.R.; LaMattina,J.L; Gastroenterology, 92, 1439, (1987).

X Madan,A.K.; Goel,A.; J.Chem.Inf.Comput.Sci.;, 35, 504-509, (1995).

X Ejichi Kitazawwa, Aiya Sato, Shuji Takahashi, Harumitsu Kumano, and Akira Ogiso,
Chem.Pharm.Bull. 28(1):227-234 (1980).

Xil Gastroenterology. 5(43) (1945)

XV José C.Simdes, Antonio J.Ribeiro da Silva, Harry Serruya, Maria Helena da Silva
Bentes, Ciéncia e Cultura 31(10):1140-1143 (1979).

* Kubo,l.; Asaka,Y.; and Shibata,K.; Phytochemistry 30(8):2545-2546 (1991).

X Yoshitatsu Ichihara, Koichi Takeya, Yukio Hitotsuyanagi, Hiroshi, Planta Med.

58(6):549-551 (1992).

Morita, S.O.; Masami S.; Hirota F.; Motidome,M.; and ltakawa,H.; Planta Med.

55(2):127-133 (1987).

il Asbrink , L ; Fridh , C ; Lindholm , E . ; Chemical Physics Letters;, 52 , 63-75, (1977).

Xvii

X* Guadagnin, P.H, Bruns, R.E, Quimica Nova, , 19, 148-151, (1996).

118



119

™ Reed, J., J. Chem. Ed., , 69(10), 785, (1992).

! Zhou, Z.; Parr, R.G.; J.Am.Chem.Soc., , 112, 5720, (1990).

il Osmialowski, K.; Halkiewics,J.; Radecki,A.; Kaliszan, R.; J.Chromatogr., , 346, 53,
(1985).

il Pearson, R.G.; J. Org. Chem., , 54, 1423, (1989).

odv Zhang, Y.; Zhao,C.Y.; Fang,W.H; You,X.Z.; Theor. Chem. Acc., , 96, 129-134,
(1997).

¥ Stewart, J.J.P.; Kenneth,M.D.; Kurtz, H.A.; Theoretical Chemistry, , 11, 82-87,
(1989).

> Mulliken, R.S., J. Chem. Phys., , 23, 1833, (1955).
i | evine, I. A. “Quantum Chemistry” 4™ Ed., Prentice-Hall, Inc., New York, (1991);
Szabo, A., Ostlund., N. S., “Modern Quantum Chemistry’, 1" Ed., Dover

Publications, Inc., Mioneola, (1996).
il Reed, A.E., Weinstock, R. B., Weinhold, F.2; J.Chem. Phys., , 83, 735-746, (1985).
X \Wiberg, K. B, Rablen, P. R; J. Comp. Chem., , 14, pp.1504-1518, (1993).
** Chirlian, L. E., Francl, M.M.; J. Comp. Chem., , 8, pp. 894-905, (1987).
X Breneman, C.M., Wiberg, K.B.; J. Comp. Chem., 11, pp. 361-373, (1990).
x| owe, J.P., “Quantum Chemistry” Academic Press, Inc., San Diego, 1978.
i Clark, T., “A Handbook of Computacional Chemistry, John Willey & sons. 1995
WV Grier, D.D., Streitweiser, A.; J.Am. Chem. Soc, 104, pp. 3556-3564, (1982).
Y Christoffersen, R.E., Baker, K. A. Chem. Phys. Lett., , 8, 4, (1971).
v Pollak, M. Rein, R.; J. Chem Phys., 47, 2045-2052, (1967).
i) swding J.Chem. Phys, , 21, 374-375, (1953).
il Davison, E. R., J. Chem. Phys., 46, 3320, (1953).
X yanes; M., Stewart, R.F., Pople, J., Acta Crystallogr. A, 34, 641, (1978).

 Ferreira, M.M.C., J. Mol. Struct. (Teochem), 266, 223, (1992).

119



120

I Politzer, P. Harris, R.R.; J. Am. Chem. Soc., 92, pp. 6451-6454, (1970).

i Cornell, W. D., Cieplak, P., Bayly, C. I., Kollman, P. A., J. Am. Chem. Soc., 115,
9620, (1993).

Xit Cox, S.R., Williams, D.E., J. Comp. Chem., 2, 304, (1981).

“V Breneman, C.M., Wiberg, K.B. J. Comp. Chem., 11, 361, (1990).

XV (a) Pauling,L. "The Nature of Chemical Bond", Cornell University Press, Ithaca, N.Y.,

1960, pp. 260-2.(b) Valvani,S.C. et al J. Phys. Chem. 1976, 80(8), 829-835.

XM Dixon, R.W.; Leonard, J.M.; Hehre,W.J.; Israel Journal of Chemistry, 33, pp.427-434,

(1993)

Pirouette Multivariate Data Analysis for IBM System”; V.2.0;Infometrix, Seattle, WA,

(1996).

it Sharaf , M.A; lllman , D.L. ; Kowalski , B.R. ; “Chemometrics”; Wiley (1986) .

% Martens,H.; Naes,T.; “Multivariate Calibration”; Wiley, New York, 1989.

' Ichikawa,H.; “QCPE 615. PSDD: Perceptron-type Neural Network Simulator”; Hoshi
College of Pharmacy, 2-4-41 Ebara, Shinagawa, Tokyo 142, Japan.

"Wise , B.M.; Gallagher , N.B. ; “PLS_Toolbox Version 1.5” ; Eigenvector

Technologies ; P.O. Box 483 , 196 Hyacinth Avenue , Manson , WA , 98831 .

MATLAB é uma marca registrada de The Matworks , Inc.

" Chirlian, L.E.; Franci,M.M.; J.Comp.Chem.;8 , pp 894-905, (1987).

il Beil, R.; Br.J.Pharmacol. ; 82, 651, (1984).

v Agarwal,A.;Pearson,P.P.; Taylor,E.W.; Li,H.B.; Dahlgren,T.; Hersl6f,M.;Yang,Y.;

Lambert,G.;Nelson,D.L; Regan,J.W.; Martin,A.R.; J.Med.Chem., 36, 4006-4014, (1993).

Iv «

xlvii  «

Guidebook on Molecular Modeling in Drug Design’ ; Edited by Cohen , N.C. ;

Academic Press , Inc ; (1996)
' Beil, R.; Br.J.Pharmacol. ; 82, 651, (1984).

Vi Agarwal,A.;Pearson,P.P.; Taylor,E.W.; Li,H.B.; Dahlgren,T.; Hersl6f,M.;Yang,Y;
Lambert,G.;Nelson,D.L; Regan,J.W.; Martin,A.R.; “Three-Dimensional quantitative Structure-Activity
Relationships of 5-HT Receptor Binding Data for Tetrahydropyridinylindole Derivatives: A
comparison of the Hansch and CoMFA Methods”; J.Med.Chem. 1993, 36, 4006-4014.

120



	Tese de Mestrado
	Estudo das relações entre a estrutura química e a atividade biológica em compostos anti-úlcera.
	Edilson Grünheidt Borges
	Orientador: Prof. Dr. Yuji Takahata
	Banca examinadora
	Resumo
	Abstract
	Agradecimentos
	Abreviações utilizadas
	Capítulo 1


	Introdução
	1.1. Motivação do projeto
	1.2 Objetivo do projeto
	1.2. Estudos Preliminares
	1.3.1. A úlcera e o tratamento clínico da doença
	1.3.2. A fisiologia celular da secreção gástrica
	1.3.3. A farmacodinâmica celular da secreção gástrica

	1
	1.3.5. Compostos anti-úlcera inibidores da H+,K+-ATPase

	1.4. Os compostos estudados.
	1.4.1. Compostos derivados de guanidinotiazóis
	1.4.2. Compostos anti-úlcera diterpenos
	
	
	
	Dose 3mg/Kg






	Procedimentos e métodos adotados
	2.1. Busca da conformação de mínima energia
	2.2. A obtenção das propriedades moleculares
	2.2.1. Métodos quânticos para cálculo de parâmetros moleculares
	
	2.2.1.1. Os índices de orbitais de fronteira
	2.2.1.2. Polarizabilidade Molecular
	2.2.1.3. A determinação das cargas numa molécula
	2.2.1.3.1. A análise populacional de Mulliken
	2.2.1.3.2. Métodos de determinação de cargas derivadas do potencial eletrostático
	Método CHELP
	Método CHELPG



	2.2.1.4. A determinação dos parâmetros estéricos das moléculas
	2.2.1.5. Inclusão do efeito de solvatação no modelo AM1

	2.3. Análise Exploratória dos Dados
	2.3.1. Regressão em componentes principais e análise hierárquica de agrupamentos
	2.3.2. A regressão por mínimos quadrados parciais
	2.3.3. Redes neurais


	Estudos da conformação dos compostos
	3.1. Estudo da conformação dos furanoditerpenos
	3.1.1 Estudo da barreira rotacional de uma ligação em compostos diferentes

	3.3. Compostos 4-fenil 2-guanidinotiazóis
	3.4.Conclusões sobre as conformações dos 4-fenil 2-guanidinotiazóis

	O estudo dos furanoditerpenos
	4.1. A aplicação do Hamiltoniano MINDO3 nos furanoditerpenos
	4.1.1. Regressão PCA e HCA
	4.1.2. Regressão PLS

	4.2. Aplicação do Hamiltoniano MNDO nos furanoditerpenos
	4.2.1. Regressão PCA e HCA
	4.2.2. Regressão PLS com os dados selecionados com PCA/HCA

	4.3. Regressão PCA e HCA para os dados do Hamiltoniano AM1 parametrizado para reproduzir solvatação implícita em água
	4.3.1. Modelo com cargas CHELP obtidas com Hamiltoniano AM1 parametrizado para reproduzir solvatação em água
	4.3.2. Modelo com cargas de Mulliken calculadas com Hamiltoniano AM1 parametrizado para reproduzir solvatação em água

	4.4. Conclusões sobre o estudo dos furanoditerpenos

	Os compostos 4-fenil 2-guanidinotiazóis
	5.1 Modelos de classificação HCA e PCA
	5.1.1.Modelo HCA/PCA com cargas de Mulliken para atividades in vitro dos 4-fenil 2-guanidinotiazóis
	5.1.2. Modelo HCA/PCA com cargas CHELP para atividades in vitro dos 4-fenil 2-guanidinotiazóis
	5.1.3. Modelo da atividade in vivo dos 4-fenil 2-guanidinotiazóis

	5.2. Modelos de regressão PLS com as variáveis selecionadas com HCA e PCA
	5.2.1. Modelo de regressão PLS para atividades in vitro
	5.3.2. Regressão PLS para atividades in vivo

	5.3. Redes neurais usando os parâmetros selecionados com PCA/HCA
	5.3.1. Modelos de classificação das atividades in vitro, usando cargas de Mulliken
	5.3.2. Modelo quantitativo para as atividades in vitro, com cargas de Mulliken
	5.3.3. Modelo com as atividades in vitro com  cargas CHELP.
	5.3.4. Modelo quantitativo para as atividades in vitro, com cargas CHELP
	5.3.5. Modelos de classificação in vivo
	5.3.6. Ajuste de rede quantitativa para as atividades in vivo
	5.3.7. Modelo de previsão quantitativa das atividades in vivo

	5.4. Seleção preliminar dos parâmetros
	5.4.1.  Análise exploratória das cargas obtidas para os 4-fenil 2- guanidinotiazóis
	5.4.2. Análise dos volumes moleculares
	5.4.3. Análise das densidades de elétron nos orbitais de fronteira

	5.5. Conclusões sobre a análise dos compostos 4-fenil 2-guanidinotiazóis
	5.5.1. Análise exploratória dos dados com HCA e PCA e regressão PLS
	5.5.3. Relações entre os resultados obtidos e os trabalhos anteriormente publicados


	Os compostos 4-fenil-2-guanidinotiazóis.
	5.1. Seleção preliminar dos parâmetros.
	5.1.1.  Análise exploratória das cargas obtidas para os 4-fenil 2- guanidinotiazóis.
	5.1.2. Análise dos volumes moleculares
	5.1.3. Análise das densidades de elétron nos orbitais de fronteira.

	5.2 Modelos finais com todos os parâmetros selecionados com PCA.
	5.2.1.Modelo HCA/PCA final para atividades in vitro dos 4-fenil-2-guanidinotiazóis.
	5.2.2. Modelo HCA/PCA final para atividades in vitro dos 4-fenil-2-guanidinotiazóis.
	5.2.3. Modelo final da atividade in vivo dos 4-fenil-guanidinotiazóis
	
	
	
	Tabela 16: Autovetores e variâncias acumuladas por cada PC no modelo final para atividades in vivo.





	5.3. Modelos finais de regressão PLS com todas as variáveis selecionadas com PCA.
	5.3.1. Modelo de regressão PLS para atividades in vitro.
	5.3.2. Regressão PLS para atividades in vivo.

	5.3. Redes neurais usando os parâmetros selecionados com PCA/HCA.
	5.3.1. Modelos de classificação das atividades in vitro, usando cargas de Mulliken.
	5.3.2. Modelo quantitativo para as atividades in vitro, com cargas de Mulliken.
	
	Y = A + B * X


	5.3.3. Modelo com as atividades in vitro com  cargas CHELP.
	5.3.4. Modelo quantitativo para as atividades in vitro, com cargas CHELP.
	
	Y = A + B * X


	5.3.5. Modelos de classificação in vivo.
	5.3.6. Ajuste de rede quantitativa para as atividades in vivo.
	
	Y = A + B * X


	5.3.7. Modelo de previsão quantitativa das atividades in vivo.


	Conclusões

