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RESUMO

Os virus de RNA tem sido uma grande problematica para todo o mundo, tendo em vista sua
facil replicacdo, mutacdo e transmissdo. Especificamente, o influenza A é um virus de rna
responsavel por um alto nimero de dbitos, seja atuando isoladamente ou agravando diversos
quadros patoldgicos ja existentes. Diante do quadro que tal virus tras para a populacéo e levando
em consideracdo o0s poucos farmacos existentes para o tratamento do influenza A, é de suma
importancia a busca por candidatos a farmacos que ndo apresentem tanto efeitos colaterais e
que sejam eficazes para 0 mesmo, em alternativa aos atuais tratamentos, salientando a
importancia de candidatos que atuem em mdltiplos alvos (multitarget), buscando através destes,
farmacos mais eficazes e promissores, uma vez que, dentre as principais vantagens, tem a
capacidade de bloquear mais de um alvo, obtendo melhor eficacia e perfis de resisténcia. Deste
modo, a quimica medicinal, através da utilizacdo de ferramentas computacionais, tem sido
essencial no processo de planejamento de farmacos, uma vez que possibilita a otimizacéo do
tempo e de custos operacionais. Associado a isto, o crescente numero de casos decorrentes de
doencas endémicas, como o influenza A, vem estimulando os 6rgdos de fomento a investir em
pesquisas para o desenvolvimento de moléculas que possam serem utilizadas no tratamento de
tais. Com isso, 0 objetivo do presente trabalho foi propor moléculas naturais com potencial
atividade anti-influenza A, predita por uma andlise de consenso de trés modelos de predicao de
atividade biologica e analisadas por uma triagem virtual hibrida. Frente a isto, o banco de dados
de 986 moléculas naturais, foram triadas, atraveés primeiramente, da analise por consenso
oriundas de 3 modelos de predicdo de atividade bioldgica, o que resultou em apenas 36
moléculas preditas como ativas para o influenza A e com étimo percentual de confiabilidade,
resultante da construcdo dos 3 modelos preditivos. Posteriormente, tais moléculas foram
submetidas a analises do perfil de absorcdo e biodisponibilidade oral, riscos de toxicidade e
metabolismo frente ao CYP 450. Neste sentido, as moléculas resultantes de tais etapas
totalizaram em 7 e diante de seus promissores resultados, estas moléculas foram submetidas a
docagem molecular, frente as 4 principais proteinas envolvidas no ciclo de replicacdo do
influenza A, a citar: canal M2, hemaglutinina, neuraminidase e RNA polimerase. Com tais
resultados, no geral todas as moléculas apresentaram 6timas interac@es frente as 4 principais
proteinas do influenza A, com destaque, para a molécula HERO3, que demonstrou ser um
potencial candidato a farmaco atuante em multiplos alvos, tendo em vista resultantes que
apresentou scores de energias de interacdo superior a todos os farmacos controle e para todas
as 4 proteinas envolvidas no ciclo de replicacdo do influenza A. Diante de tais resultados, foi
demonstrado que das 986 moléculas naturais, 7 apresentaram potenciais para serem candidatos
a farmacos frente ao influenza A, com destaque para a molécula HERO3, que apresentou
promissores e potenciais resultados para ser uma candidata a farmaco anti influenza A atuante
em multiplos alvos.

PALAVRAS-CHAVE: Influenza A, Multitarget, Quimica medicinal, Docagem molecular.



ABSTRACT

RNA viruses have been a major problem for the entire world, given their easy replication,
mutation and transmission. Specifically, influenza A is an RNA virus responsible for a high
number of deaths, whether acting alone or aggravating several existing pathological conditions.
Given the situation that this virus brings to the population and taking into account the few drugs
used for the treatment of influenza A, it is extremely important to search for drug candidates
that do not have as many side effects and that are effective for it, in alternative to current
treatments, stressing the importance of candidates that act on multiple targets (multitarget),
seeking through these, more effective and promising drugs, since, among the main advantages,
it has the ability to block more than one target, obtaining better effectiveness and strength
profiles. Thus, medicinal chemistry, through the use of computational tools, has been essential
in the drug planning process, as it allows the optimization of time and operating costs.
Associated with this, the growing number of cases resulting from endemic diseases, such as
influenza A, has encouraged funding agencies to invest in research for the development of
molecules that could be used in the treatment of such diseases. Thus, the aim of the present
work was to propose natural molecules with potential anti-influenza A activity, predicted by a
consensus analysis of three biological activity prediction models and analyzed by a hybrid
virtual screening. In view of this, the database of 986 natural molecules were screened, first,
through consensus analysis from 3 predictive models of biological activity, which resulted in
only 36 molecules predicted to be active for influenza A and with excellent percentage of
reliability, resulting from the construction of the 3 predictive models. Subsequently, these
molecules were subjected to analyzes of the profile of absorption and oral bioavailability, risks
of toxicity and metabolism against CYP 450. Molecular docking, against the 4 main proteins
involved in the replication cycle of influenza A, namely: M2 channel, hemagglutinin,
neuraminidase and RNA polymerase. With such results, in general all molecules showed
excellent interactions against the 4 main proteins of influenza A, with emphasis on the HER03
molecule, which proved to be a potential drug candidate acting on multiple targets, considering
the results that presented scores of interaction energies higher than for all control drugs and for
all 4 proteins involved in the influenza A replication cycle. In view of these results, it was
demonstrated that of the 986 natural molecules, 7 had potential to be drug candidates against
influenza A, highlighting the HERO03 molecule, which showed promising and potential results
to be a candidate for an anti-influenza A drug acting on multiple targets.

KEYWORDS: Influenza A, Multitarget, Medicinal chemistry, Molecular docking.
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1. INTRODUCAO

As viroses de RNA tem sido uma grande problematica para todo o mundo, tendo em
vista sua facil replicacdo, mutacéo e transmissdo (HAYLES, 2021). Especificamente, as duas
primeiras décadas do século XXI vem sendo marcadas por pandemias de virus respiratérios, a
primeira declarada em 2009, através do virus influenza A (HLN1) e atualmente, a segunda
pandemia, declarada no dia 11 de marco de 2020, pelo novo coronavirus 2019 (COVID-19), o
SARS-CoV-2 (BEDFORD et al., 2019; WHO, 2020).

Diante do cénario atual da pandemia ocasionada pelo SARS-CoV-2 (COVID-19), faz-
se necessario compactuar de que a literatura ja relata estudos que demonstram que o influenza
A tem uma capacidade “Unica” de agravar a infec¢ao por SARS-CoV-2 e, portanto, a prevencao
da infeccdo ocasionada pelo influenza A é de grande importancia durante a pandemia de
COVID-19, tendo em vista que a temporada do influenza A esta se fundindo com a pandemia
atual, potencialmente trazendo mais desafios e representando uma ameaga maior a saude
publica (BAl et al., 2021; HASHEMI et al., 2021).

O virus Influenza A € um patdgeno respiratorio humano que causa infec¢es sazonais e
endémicas, além de pandemias periddicas (KRISCHUNS et al.,, 2021; FERNANDA &
ANDRADE, 2019). Como um importante patdgeno viral humano, a infeccdo pelo virus
influenza A pode provocar sérias complicacdes respiratdrias, que se tornam mais importantes
em grupos de risco, podendo levar esses individuos a ébito (LIU et al., 2021; CHENG et al.,
2021).

A epidemia sazonal de tal virus causa centenas de milhares de mortes em todo o mundo
a cada ano, pontuada por pandemias ocasionais com mortes que chegam a milhdes (ASADI et
al., 2020; KRISCHUNS et al., 2021). Dito isto, o processo patolégico provocado pela infecgdo
do virus influenza pode levar a quadros que variam de infeccGes assintomaticas a infeccGes
respiratdrias graves e que tal gravidade estd intimamente relacionada com a interacdo com o
hospedeiro, resposta imune e a viruléncia do patogeno (BAl et al., 2021).

Dessa forma, grupos de risco como pacientes idosos, criangas menores de dois anos,
asmaticos e aqueles que apresentam patologias crénicas no trato respiratdrio, estdo mais
susceptiveis a complicacbes por influenza e que muitas vezes, vao a 6bito por ndo possuirem
farmacos antivirais eficazes (WANG et al., 2020; HARSHBARGER et al., 2021).

Um dos maiores desafios no controle do influenza A esta atrelado a sua facil replicacéo,
transmissdo, mutacdo e resisténcia aos medicamentos comumente utilizados, como por exemplo

a amantadina e rimantadina e até mesmo, mais recentemente, o oseltamivir e zanamivir, em que
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verifica-se altas taxas de resisténcia deste virus para tais medicamentos, o que enfatiza ainda
mais o planejamento e desenvolvimento de novos farmacos com atividades anti-influenza, que
possam diminuir os mecanismos de resisténcia e possuir efetividade terapéutica (BISSO-
ANDRADE, 2018; ROBLES et al., 2020).

Neste sentido, os f&rmacos com atividade em maultiplos alvos (do inglés multitarget),
atuam como promissoras moléculas na busca e desenvolvimento de medicamentos mais
eficazes e promissores, uma vez que, dentre as principais vantagens, tem a capacidade de bloguear
mais de um alvo, obtém melhor eficacia e perfis de resisténcia (NAMASIVAYAM et al.,
2021; XU et al., 2021).

Com isso, a quimica farmacéutica dispde de inUmeras ferramentas e métodos que
agilizam e otimizam o processo da descoberta e desenvolvimento de novas moléculas atuantes
em multiplos alvos (TOROPOVA, 2017). O planejamento de tais moléculas atraves da
utilizacdo de ferramentas computacionais sdo de suma importancia, tendo em vista que a
utilizacdo de técnicas computacionais, a citar pela triagem virtual hibrida, otimizam
significativamente a busca por novos farmacos (TRIGUERO et al., 2016).

Adicionalmente, é possivel citar a técnica do design de farmacos assistido por
computador (CADD — Computational Aided-Drug Design), que reduz o custo, 0 tempo e 0
esforco necessario para desenvolver novos farmacos, acarretando assim, no aceleramento da
descoberta de novas moléculas com acao terapéutica (SALMAN et al., 2021; GURUNG et al.,
2021).

Os estudos envolvendo as abordagens CADD tém sido aplicados no entendimento entre
propriedades fisico-quimicas e bioldgicas, além disso, € possivel conciliar os estudos de
CADD com outras técnicas, coordenando e modelando os dados, norteando nas buscas de
moléculas bioativas (YU & MACKERELL, 2017). Adicionalmente, o CADD possui dois
tipos gerais de abordagens de desenho de farmacos: desenho de farmacos baseado em estrutura
(Structure-based) e desenho de farmacos baseado em ligante (Ligand-based) (YU &
MACKERELL, 2017; DAR et al., 2019).

Com isso, a realizagdo de abordagens in silico constituem-se ferramentas valiosas e
essenciais que contribuem para o sucesso do tratamento e para a erradicacdo de doencas, tendo
em vista que, essas abordagens vem sendo utilizadas amplamente nos mais diversos campos
da pesquisa, em que os estudos de triagem virtual, as abordagens baseadas em estrutura e
ligante, tém sido aplicadas para identificar uma gama de moléculas que possam a vir a serem
utilizadas na terapéutica, bem como para prever o0 modo de ligacdo de ligantes ativos e para

estudar a dinamica da proteina (LUISE & ROBAA, 2018; GURUNG et al., 2021). -



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Virus de RNA

As doencas infecciosas sdo causadas por agentes bioldgicos como os virus, bactérias e
outros microrganismos patogénicos, 0s quais sdo as causas importantes de morbidade e
mortalidade humana. Os microrganismos patogénicos podem ser propagados por meio da
transmissdo entre alimentos, fontes de agua ou hospedeiros. Portanto, o diagnostico por
métodos confidveis e precisos, além da disponibilidade de uma terapia medicamentosa eficaz
séo necessidade urgente para 0 manejo das doengas infecciosas (ZHU et al., 2021).

Segundo Klajman (2016), a relacdo entre os seres humanos e as doencas é tdo antiga
guanto a histéria humana e a despeito de toda a evolucdo tecnoldgica ocorrida, a populacao
permanece fortemente atrelada ao mundo natural e aos seres microscépicos. A Organizacdo
Mundial da Saude (OMS) (2020) (SCHUELER, 2020) conceitua o termo “pandemia” como a
disseminacdo mundial de uma nova doenca e a denominacédo passa a ser utilizada quando uma
epidemia que afeta uma determinada regido, se alastra por diferentes continentes com
transmissdo sustentada de pessoa para pessoa. Dessa forma, é necessario enfatizar que a
gravidade da doenca ndo é determinante e sim o seu poder de contagio, como também a sua
proliferacdo geogréfica (ARRAIS & SILVA, 2019).

Nessa perspectiva, faz-se necessario mencionar as defini¢cdes de: epidemias e endemias.
O termo epidemia é considerado quando ocorre 0 aumento do quantitativo de casos até um
méaximo de infeccBes sendo sucedido por uma diminuicdo dos mesmos (CDC, 2020;
ROSENBERG, 2016). J& o conceito de endemia, tem como foco principal a regionalizacéo,
referindo-se a doencas que se encontram em uma determinada zona ou regido de forma
permanente durante um longo periodo (KALRA et al., 2015). Entdo, os conceitos citados
diferem do termo pandemia, por esta ocorrer em todo 0 mundo ao mesmo tempo (ARRAIS &
SILVA, 2019).

Segundo Senhoras (2020), epidemias fazem parte da realidade de um mundo cada vez
mais globalizado, gerando uma série de consequéncias e vulnerabilidades biolégicas aos
Estados Nacionais, as quais eventualmente podem de forma rapida resultar em uma pandemia
internacional, razdo pela qual os fatores relacionados a conformacao de agendas de cooperacédo
internacional, transparéncia comunicacional e de respostas compartilhadas se tornam fatores
essenciais para 0 sucesso do sistema de governanca da Sadde Publica global, minimizando

assim riscos epidemioldgicos e consequéncias socioeconémicas.
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Entre as pandemias ja ocorridas no mundo, pode-se mencionar aquelas que sao
provocadas pelos virus de RNA, ou seja, um virus de RNA é um tipo de virus que utiliza o
RNA como o seu material genético. Neste sentido, a humanidade € frequentemente atingida
pelos virus, em parte devido aos grandes surtos das viroses de RNA das ultimas décadas, a citar:
Ebola, Zika , Influenza A e 0 Covid-19 (ARIS-BROSOU, PARENT, IBEH, 2019; FARIA et
al., 2016; GIRE et al., 2014).

Tais virus sdo conhecidos por terem algumas das taxas de mutacdo mais altas e diversas
encontradas em qualquer replicador biolégico (ARIS-BROSOU, PARENT, IBEH, 2019).
Existem trés classificacdes para virus de RNA, sendo estas baseadas no genoma e no modo de
replicacdo, as quais correspondem: virus RNA de fita dupla (dsSRNA); virus RNA de fita
simples (ssSRNA) e retrovirus (AHLQUIST, 2006; DAS et al., 2021; FUKUHARA, 2019).

Os virus de dsRNA contém de uma a uma duzia de moléculas de RNA diferentes, cada
uma das quais codifica uma ou mais proteinas virais, consequentemente, este dsSRNA roteia o
desenvolvimento de um novo RNA viral (CUI et al., 2019; HISANO et al., 2018). Com relagéo
aos virus de RNA de fita simples (ssRNA), estes sdo caracterizados como de sentido positivo e
de sentido negativo, ao qual o genoma de virus sSRNA de sentido positivo é usado diretamente
como mRNA, e os ribossomos hospedeiros traduzem este genoma em uma Unica proteina que
é modificado pelo hospedeiro e proteinas virais para formar as varias proteinas necessarias para
a replicacdo (COMAS-GARCIA, 2019; THEBAUD et al., 2010; ZHANG et al., 2019). Um
deles inclui RdRp (polimerase de RNA RNA-dependente), que copia o RNA viral para
desenvolver uma cadeia dupla tipo replicativo (MAIDA et al., 2009; VENKATARAMAN et
al., 2018).

O genoma de virus ssSRNA de sentido negativo deve ser copiado por uma replicase de
RNA para formar RNA de sentido positivo (JAMIN & YABUKARSKI, 2017; LUO et al.,
2020). A molécula de RNA de sentido positivo entdo atua como mRNA viral, e este mMRNA é
traduzido em proteinas por ribossomos hospedeiros. Para finalizar a classificagdo, os retrovirus
apresentam um genoma de sSRNA, mas geralmente ndo sdo considerados virus de RNA porque
utilizam DNA intermediarios para replicacdo (MILLER, 2001; TIAN et al., 2021).

Diante dessas consideracdes, a figura (1) representa melhor tais classificagoes e tipos

para as viroses de RNA.

Figura 1. Representacéo esquematica da classificacdo das viroses de RNA.
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2.2 Influenza — Aspectos gerais

Os virus influenza, de nome Myxovirus influenzae, sdo pertencentes a familia
Orthomyxoviridae, que sdo virus de RNA peculiares, que contém um genoma RNA segmentado
e fita negativa simples (HUTCHINSON, 2018; FERNANDA & ANDRADE, 2019; LIU ET
AL., 2021). Os virus como o influenza A, possuem a caracteristica de codificar seus proprios
capsideos que envolvem seus genomas, sendo tal virus composto por inimeras moléculas de
RNA gue contém toda a informacgéo genética necessaria para a sintese de novos virus (DAS et
al., 2021; NOGUEIRA & PONCE, 2021).

25



Os virus do influenza séo classificados em trés tipos: A, B e C. O tipo A infecta humanos
e animais e esta envolvido em episddios epidémicos e pandémicos. O tipo B infecta apenas
humanos e esta ligado a surtos moderados. Ja o tipo C € mais estavel e acomete humanos e
suinos, causando doenca subclinica, sem potencialidade epidémica (COSTA & MERCHAN-
HAMANN, 2016).

Especificamente, o influenza A causa diversas manifestacGes clinicas que variam de
quadros leves, graves e até ao obito (WANG et al., 2021). O potencial pandémico fez com que
o influenza A se destacasse das demais doencas infecciosas, dentre as pandemias oriundas de
tal virus, percebe-se que ocorreram em VAarios periodos da historia e compreendem
respectivamente: a gripe espanhola de 1918 a 1920; a gripe asiatica ocorrida entre 1957 a 1958;
a Gripe de Hong Kong de 1968 a 1969; a gripe russa de se estendeu de 1977 a 1978; a gripe
aviaria ocorrida entre os anos de 2003 a 2004 e por fim, a gripe HLN1 prevalente no ano de
2009 (COSTA & MERCHAN-HAMANN, 2016).

Diante deste cenario pandémico, vale destacar que as duas primeiras décadas do século
XXI vem sendo marcadas por pandemias de virus respiratorios, sendo a primeira declarada em
2009, através do virus influenza A (HLN1) e atualmente, a segunda, declarada no dia 11 de
marco de 2020, pelo novo coronavirus 2019 (COVID-19), o SARS-CoV-2 (BEDFORD et al.,
2019; WHO, 2020).

Neste sentido, o influenza A causa epidemias anuais e pandemias ocasionais de
infeccdes do trato respiratério que produzem um amplo espectro de gravidade clinica da doenca
em humanos (FLERLAGE et al., 2021; HARSHBARGER et al., 2021). De um modo geral,
esse virus causa varios graus de doenga respiratoria, uma vez que replicam seus genomas dentro
do nucleo da célula hospedeira e podem infectar uma variedade de células no trato respiratério,
incluindo células epiteliais ciliadas, células alveolares tipo | e Il e células do sistema
imunoldgico (FLERLAGE et al., 2021).

O efeito final nas células infectadas depende do tipo especifico de célula (CHEN et al.,
2021; PFLUG et al., 2017). O tropismo do virus ocorre devido a capacidade dos virus influenza
de se ligarem a diferentes isoformas de acido sialico (Figura 1) presentes nas células
hospedeiras (CLEMENTI et al., 2021; MATROSOVICH et al., 2004).

Além da amantadina e rimantadina, qual atuam inibindo o canal M2 do virus e assim,
impedem o influxo de prétons que propiciam o pH (potencial hidrogeniénico) adequado para a
replicacéo viral, atualmente, para o tratamento do influenza A, as classes de antivirais que
possuem aprovacgdo para uso, recomendada pelo CDC (Centers for Disease Control and

Prevention) e aprovada pelo FDA (Food and Drugs Administration) sao: Oseltami%/(isr,



Zanamivir, Peramivir e Laninamivir, que agem inibindo a neuraminidase do virus, importante
para o seu ciclo replicativo (KOONIN & PATEL, 2018).

Tanto o oseltamivir, quanto o zanamivir tém aprovacao para uso global, contudo, o
peramivir somente é aprovado na China, Japao, Coreéia do Sul e Estados Unidos e o laninamivir
unicamente no Japdo (ISON, 2017; DAVIDSON, 2018). Adicionalmente, tem-se também o
baloxavir, aprovado nos Estados Unidos e no Japdo em 2018, atuando na inibic&o da polimerase
dependente de RNA do virus, impedindo a transcriscdo do genoma viral (ABED, SAIM-
MAMOUN, BOIVIN, 2021; SANCHEZ-ESPINOZA et al., 2020). A figura (2) demonstra a

arquitetura molecular em 2D desses farmacos.

Figura 2. Arquitetura molecular dos farmacos utilizados para o tratamento do influenza A.
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2.3 Estrutura e organizacao viral do influenza

Os virus nada mais sdo do que particulas de dimensdes subcelulares e estas particulas
virais, ou virides, conseguem entrar na célula hospedeira, iniciando o ciclo de replicacéo viral,
que consiste na sintese de todas as moléculas necessarias para a geracdo dos novos virides
descendentes (NOGUEIRA & PONCE, 2021). Especificamente, o Influenza € um virus
pleomorfico, ou seja, ndo apresenta uma estrutura fixa, apesar de poderem ser esféricas, com
um diametro de 100 nM, ou filamentosas, de 80 a 120 nM (HUTCHINSON, 2018;
NOGUEIRA & PONCE, 2021).

O genoma do virus influenza A consiste em oito segmentos de RNA de cadeia simples,
de sentido negativo, que sdo encapsidados como complexos individuais de ribonucleoproteina
em forma de bastonete (RNPs). Cada RNP contém um RNA viral, uma polimerase viral e varias
copias da nucleoproteina viral (NP) (ZHENG & TAO, 2013; FERNANDA & ANDRADE,
2019).

Cada segmento de RNA é compactado juntamente com proteinas virais (de suma
importancia para o processo replicativo), que em conjuntos formam as nucleocapsides
estruturalmente independentes. Especificamente, 0 genoma viral tem aproximadamente 13kb e
codifica 13 proteinas: as glicoproteinas de superficie hemaglutinina (HA) e neuraminidase
(NA); a proteina da matriz M1 (M1) e proteina do canal idnico M2 (M2); a proteina nuclear
(NP); o complexo de RNA polimerase (PB1, PB2, PA) e proteinas nao estruturais (NS1, NS2)
(BAUMEISTER & PONTORIERO, 2017; FERNANDA & ANDRADE, 2019).

Na superficie do envelope viral estdo inseridas as glicoproteinas hemaglutinina,
neuraminidase e a proteina do canal M2 (BAUMEISTER & PONTORIERO, 2017).
Internamente ao envelope viral encontra-se um arranjo de proteinas M1 e as outras proteinas
virais ndo estruturais e enzimas e o material genético fragmentado em 8 complexos de
ribonucleoproteinas (BAUMEISTER & PONTORIERO, 2017). Dentre essas proteinas virais,
pode-se destacar quatro principais para o desencadeamento e manutencdo do processo
replicativo: as proteinas de superficie hemaglutinina (HA) e neuraminidase (NA), proteina do

canal ibnico M2 e a polimerase (PA), conforme demonstra a figura (3).

Figura 3. Estrutura viral do influenza A.
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2.4 Ciclo viral

A principio, o ciclo de infeccdo viral comeca com a ligacdo do virus aos receptores na
membrana da célula hospedeira (NIE et al., 2021). Para o virus influenza A, duas glicoproteinas
foram relacionados ao comportamento de ligacdo na membrana celular, a hemaglutinina e a
neuraminidase. O virus se adsorve na membrana celular do hospedeiro utilizando a HA, que se
liga aos residuos de &cido sidlico presente nos glicoconjugados da superficie da célula,
desencadeando a entrada viral (DOU et al., 2018; NIE et al., 2021).

Posteriormente a entrada do virus na célula, ha a participacdo da proteina M2 que forma
o canal idnico, permitindo o influxo de prétons para a particula viral, promovendo diminuicéo
do pH, que faz com que a matriz M1 se desintegre e se solte das RNPs, o envelope viral se
dissocia e as RNPs véo para o nucleo da célula (DOU et al., 2018).

No ndcleo da célula ha a polimerase viral, uma enzima que apresenta atividade RNA
polimerase dependente de RNA e basicamente, transcreve o genoma do RNA viral no nucleo
da célula infectada (KRISCHUNS et al., 2021). Além disso, a mesma € essencial para o ciclo
replicativo do virus, pois permite a sintese de novas moléculas de RNA a partir do genoma
viral, funcdo que é exclusiva dos genomas de virus de RNA (KRISCHUNS et al., 2021;
NOGUEIRA & PONCES, 2021).
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Neste sentido, o complexo da polimerase € formado por um heterotrimero que inclui a
proteina acida, proteina béasica 1 (PB1) e proteina basica 2 (PB2), complexo este, funcional para
a transcricdo e replicacao viral, tendo em vista que participa da clivagem de RNA mensageiro
(RNAm) do hospedeiro e transcreve o RNAvV (-) (RNA viral negativo) em RNAm (+), havendo
assim a formacdo de novos virions (ZHENG & TAO, 2013; BAUMEISTER & PONTORIERO,
2017).

Quando os virions formados estdo prontos para sair da célula e infectar as demais, ha
entdo a atuacdo da neuraminidase. Para que ocorra a propagacéo da infeccdo virdtica, se faz
necessario a quebra da ligacdo do virus com a membrana celular, hemaglutinina/acido siélico,
0 que é efetivamente feito pela enzima neuraminidase viral. A neuraminidase atua clivando o
acido sialico da superficie da célula, ocasionando a liberacdo dos virions descendentes (DOU
etal., 2018).

Ou seja, o papel da neuraminidase é de suma importancia para que 0s virions nao se
liguem ao &cido sialico da mesma célula que estdo saindo, tendo em vista que 0s mesmos sao
compostos pela hemaglutinina e tal enzima, ja possui afinidade pelo &cido sialico, e assim, a
neuraminidase cliva o acido sialico para que entdo os virions possam sair da célula, impedindo
assim, uma reinfeccdo e com isso, 0s virions dardo continuidade ao ciclo viral, infectando as
demais células, através da ligacdo com o acido sialico de tais (DOU et al., 2018; FERNANDA
& ANDRADE, 2019).

O conhecimento da base molecular da infecdo virotica levou a pesquisa de substancias
gue pudessem competir com o acido sialico (Figura 4) pela ligacdo no sitio ativo da
neuraminidase. Assim, foi sintetizado o "Oseltamivir e Zanamivir", farmacos que se ligam mais
efetivamente a neuraminidase que o préprio acido siélico, impedindo a continuidade do

processo de infecdo viral.

Figura 4. Arquitetura molecular do acido sialico.
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2.5 Quimica medicinal

Na posteridade, o desenvolvimento de moléculas ativas com fins terapéuticos deve
tornar-se cada vez mais maior, a fim de manter a esperanca na luta contra os agentes
patoldgicos, com a producdo de farmacos mais seguros e eficazes, tendo em vista que, 0s NoOvos
ataques de microrganismos patogénicos tém potencializado o surgimento de novas doengas em
todo o mundo (BEZERRAD, OLIVEIRA et al., 2018; QUEIROZ, FREIRE, 2018).

E notdrio o grande investimento que as indUstrias farmacéuticas aplicam na busca de
novas alternativas que auxiliem no desenvolvimento de novos farmacos (SILVAD, 2020). O
planejamento e desenvolvimento de novos farmacos é um processo de grande complexidade, o
qual requer tempo e investimento de diferentes setores como, por exemplo, do setor industrial
(OLIVEIRA et al., 2018). As industrias evoluiram bastante e continuam crescendo a cada dia,
principalmente devido os avancos tecnoldgicos, bem como no campo de pesquisas
farmacéuticas, que tem passado por diversas aprimoracdes, decorrentes dos avancos
tecnoldgicos (GUERRA, 2019).

Neste sentido, um grande nimero de tecnologias computacionais tem sido aplicado no
planejamento e desenvolvimento de novos candidatos a farmaco, e uma das areas que tem se
destacado é a Quimica Medicinal, que com ajuda de técnicas de triagem virtual (virtual
screening) e da modelagem molecular, tem direcionado a sintese de diversos compostos

farmacologicamente ativos e 6timos candidatos a farmacos (GOMES, 2019).
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O avanco da tecnologia computacional e a0 mesmo tempo a concepgéo e entendimento
dos alvos patoldgicos, seus sitios ativos, cataliticos e de técnicas moleculares, estimularam o
surgimento de modelos preditivos que norteiam a necessidade da realizacdo de experimentos in
vitro e in vivo (SILVADb, 2020). Neste sentido, as abordagens in silico tem sido de vital
importancia nas pesquisas de desenvolvimento de farmacos, sendo realizadas com o auxilio de
métodos computacionais e matematicos (VAVOUGIOS et al., 2018).

A quimica medicinal € uma das areas que visa a busca de novos farmacos através da
conciliacdo de areas como a farmécia, quimica e quimioinformatica (MASCARENHAS et al.,
2019). A quimica medicinal baseia-se em modelos como a Quantitative Structure-Toxicity
Relationship (QSTR, traducdo: Relagdo Quantitativa Estrutura-Toxicidade) e Quantitative
Structure-Activity Relationship (QSAR, traducdo: Relacdo Quantitativa Estrutura-Atividade)
para estipular uma relacdo matematica confiavel entre propriedades toxicologicas, fisico-
quimicas e farmacolégicas de um determinando composto (MASCARENHAS et al., 2019;
ALVES et al., 2018).

As abordagens in silico sdo vitais em pesquisas que buscam selecionar promissores
candidatos a farmacos, uma vez que avaliam suas caracteristicas fisico-quimicas e seu potencial
terapéutico (AMIN et al., 2021; SYDOW et al., 2019). Essas abordagens tem sido utilizadas
para reduzir os testes clinicos, tendo em vista que introduzem conhecimento e racionalidade a
cada etapa do processo de descoberta de um novo composto terapéutico, embasando-se em
modelos biorreguladores humanos para gerar informacGes quanto as caracteristicas
toxicoldgicas, farmacocinéticas e farmacodinamicas dos alvos analisados, ou seja,
caracteristicas relacionadas a absorcéo, distribui¢cdo, metabolismo e toxicidade (ADME-Tox)
(FOWLER et al., 2017; ALVES et al., 2018).

Com isso, estas abordagens contribuem na analise e predicdo de diversas propriedades,
0 que permite entender como elas influenciam na acdo farmacoldgica e como podem ser
moduladas para evitar a eliminacdo de bons candidatos devido a caracteristicas
farmacodinamicas, farmacocinéticas ou toxicologicas desfavoraveis (FOWLER et al., 2017).

Diversas informacdes que sdo vitais durante a analise de um candidato a farmaco podem
ser obtidas utilizando os métodos in silico, a citar: percentual de absor¢édo teorica por via oral,
massa molecular, pardmetros toxicologicos (concentracdo necessaria para matar 50% dos
organismos, mutagenicidade, imunotoxicidade) coeficiente de particdo (logP), dentre outros
(MASCARENHAS et al., 2019; MEDEIROS et al., 2020).

2.6 Quimioinformatica -



A quimioinformatica é uma area que envolve a quimica e a tecnologia computacional
com o intuito de resolver problemas relacionados a quimica das moléculas. Essas técnicas séo
utilizadas intensamente pelas industrias farmacéuticas no processo de descoberta de farmacos,
principalmente na fase de planejamento racional. Esses métodos podem também ser utilizados
de vérias formas em inddstrias quimicas e centros académicos. (SILVAb, 2020).

O termo quimioinformatica foi descrito por Frank Brown em 1998, definindo-a como
“mistura de recursos de informagdo para transformar dabdos em informacéo e informacdo em
conhecimento, no intuito de tomar decisfes melhores e mais rapidas na area de identificacdo e
otimiza¢do de compostos lideres” (ALVES et al., 2018; BRONW, 1998). A aplicacdo mais
classica da quimioinformatica corresponde no recurso a mecanica molecular ou a mecénica
quéantica para o calculo de propriedades termodinamicas de moléculas e reacdes (SILVAD,
2020).

Uma gama de programas tem sido aplicados no design de farmacos, uma vez que sdo
utilizados para os mais diversos fins, como por exemplo para problemas de otimizacédo, sendo
primordiais desde a analise conformacional até a selecdo de descritores moleculares mais
adequados ao estabelecimento de QSAR. A anélise para extrair conhecimentos relevantes
destas bases de dados envolve algoritmos e software para alinhamento de sequéncias, pesquisa
de semelhancas, estimativa de arvores filogenéticas, previsdo estrutural e inferéncia funcional
(ALVES et al., 2018).

Os grandes avancos cientificos dos ultimos anos, levaram as industrias farmacéuticas a
procurarem estratégias de mecanizacao e robotizacdo de varios processos ao longo da cadeia
produtiva. A aplicacdo em pesquisa e desenvolvimento de farmacos é recente e tem sido
explorada para prever as propriedades moleculares (QSPR - Quantitative Structure-Property
Relationship) e atividade farmacoldgica (QSAR), analise de rotas sintéticas, e planejamento de
novos compostos (COLEY etal., 2017). Além dessas abordagens, outras sdo significativamente
utilizadas, tais como: inteligéncia artificial (IA), triagem virtual (VS), reaproveitamento de
drogas, dentre outras (LINHARES et a., 2021).

De modo sucinto, um modelo de QSAR relaciona a estrutura quimica com a propriedade
biologica de uma determinada molécula, através do uso de varios métodos quimioinformaticos
e estatisticos, a fim de determinar as propriedades biologicas baseando-se em sua estrutura e
propriedades quimicas (ALVES et al., 2018). Tendo como base tais conhecimentos, a presente
pesquisa associou, primariamente, métodos de QSAR e anélise estatistica, abordando uma

triagem virtual hibrida (que consiste em uma abordagem baseada no ligante juntamente csgén



uma abordagem baseada na estrutura (REN et al., 2017; SHANG et al., 2017; SANTOS et al.,
2018; LAM et al., 2018).

A triagem virtual basicamente consiste na classificacdo de substancias com base nas
caracteristicas que melhor explicam a atividade biologica a ser observada, como € observado
em um modelo de predicdo de atividade bioldgica, que utiliza inGmeras caracteristicas
moleculares (descritores) de moléculas conhecidas para predizer a atividade das néo
conhecidas, conforme demonstra a figura (5) (SYDOW et al., 2019).

Figura 5. Exemplo geral dos fatores que geram um modelo de predicéo de atividade bioldgica.
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Fonte: Préoprio autor, 2021.

Deste modo, é possivel obter as moléculas com melhores perfis farmacolégicos in silico,
através de uma gama de analises, a citar: predi¢do de atividade bioldgica, biodisponibilidade,
absorcéo, riscos de toxicidade, a interacdo ligante-receptor e a estabilidade no sitio ativo
(PANDEY et al., 2017; RUIZ-TORRES et al., 2017; HANSMANN et al., 2018;
CARACCIOLO, FAROKHZAD, MAHMOUDI, 2017).

De fato, as abordagens in silico permitem a triagem virtual de milhGes de compostos em

um tempo acessivel, reduzindo assim os custos iniciais de identificacdo de acertos e melhorando
34



as chances de encontrar os candidatos a farmacos desejados. No momento, varias técnicas de
modelagem molecular estdo disponiveis para facilitar as tarefas de descoberta de farmacos, a
maioria delas sendo classificadas em abordagens baseadas na estrutura e baseadas no ligante
(AMIN et al., 2021).

Métodos baseados em estrutura contam com informacdes derivadas do conhecimento
da estrutura 3D de um alvo de interesse, e permitem classificar bancos de dados de moléculas
de acordo com a complementaridade estrutural e eletrdnica dos ligantes para um determinado
alvo (PINZI & RASTELLLI, 2019).

Nesse contexto, o docking molecular esta entre um dos mais populares e bem sucedidos
métodos in silico baseados em estrutura, que ajudam a prever as interacdes que ocorrem entre
moléculas e alvos biologicos (PINZI & RASTELLI, 2019; AMIN et al., 2021). Este processo
é geralmente realizado primeiro prevendo a orientacdo molecular de um ligante dentro de um
receptor e, em seguida, estimando sua complementaridade através do uso de uma funcgdo de
pontuacédo (PINZI & RASTELLI, 2019).

2.7 Plantas medicinais

As plantas com fins medicinais sdo a maior fonte de moléculas farmacologicamente
ativas e estas, consituem toda a planta ou partes da mesma que possuem compostos
responsaveis pela acdo terapéutica (BRASIL, 2017). O uso dessas plantas € difundido por todo
o planeta, através de conhecimentos passados de geracdo em geracdo e seu uso é feito,
principalmente, por aqueles que buscam complementar o tratamento de uma determinada
enfermidade ou até mesmo como uma alternativa ao tratamento medicamentoso convencional
(BORTOLUZZI, SCHMITT, MAZUR, 2019; BASSO, LOCATELLI, 2020).

O uso de plantas medicinais ja ocorre hd muitos anos e muitas destas plantas possuem
potenciais farmacologicos, devido principalmente por componentes quimicos originados do
metabolismo secundario das mesmas, tais como 0s compostos fenodlicos, representados por
exemplo, pelos flavondides e taninos (ALVES et al., 2019).

As espécies das familias Solanaceae por exemplo, possuem inumeras propriedades
farmacologicas descritas, a citar: antivirais, fungicida, inseticida, bactericida, dentre outros
(BEZERRAa, 2018; CHOWANSKI et al., 2016; SAMPAIQ et al., 2019). Por outro lado, dentre
as espécies da familia Fabaceae, tem-se a Erythrina velutina, nativa da caatinga na regido
semiarida do nordeste brasileiro e alvo de diversos estudos ja relatados na literatura que

salientam suas propriedades terapéuticas, a citar: propriedades anti-inflamatéria535e



anticoagulantes (MACHADO et al., 2013), gastroprotetoras (LIMA et al., 2017), neuroprotetor
(RODRIGUES et al., 2017), analgésico (SILVAc et al., 2020), dentre outros.

Frente a isto, pesquisas que se empenham na busca por novos compostos terapéuticos a
partir de plantas ou no melhoramento de fitoterapicos ja existentes vem se destacando e
continuam a desempenhar um papel importante nos dias de hoje (BARROS, 2017). De acordo
com Newman e Cragg (2016), o campo dos produtos naturais é envolvido em aproximadamente
50,6% de todos os novos farmacos aprovados pelo FDA e organizac6es semelhantes.

Contudo, mesmo os medicamentos gerados a partir de plantas tradicionais que séo
amplamente utilizados na medicina popular, existem ainda inimeras plantas que ndo foram
minunciosamente investigadas e precisam ser mais exploradas, a fim da descoberta de novos
agentes terapéuticos (BARROS, 2017).

A abordagem etnofarmacoldgica demonstra ser bastante eficaz nas pesquisas
envolvendo plantas medicinais para a producdo de novos farmacos (LIRA, SOUSA, LINS,
2020). A conciliagdo de informagdes sobre as plantas ao seu modo de uso com determinado
efeito terapéutico é estudada na etnofarmacologia e etnobotanica, possibilitando a triagem de
espécies com base nos saberes tradicionais e adquirindo informacdes Uteis essenciais nas mais

diversas pesquisas (GOIS et al., 2016).

2.7 Metabdlitos secundarios

As plantas possuem um metabolismo secundario, ndo essencial a vida, que funciona
com a producdo de uma grande diversidade de produtos quimicos. Os compostos provindos
deste metabolismo sdo denominados metabdlitos secundarios, compostos naturais produzidos
a partir da necessidade de protecdo a estresses abidticos e bidticos, atracdo de agentes
polinizadores, comunicacédo, dentre outros (BORGES, AMORIM, 2020; JASSBI et al., 2017;
SILVAa, 2020;

Os metabdlitos secundarios sdo principalmente, se ndo os Unicos responsaveis por
causar uma determinada acdo terapéutica de uma planta e de acordo com Borges & Amorim

(2020), esses compostos sdo divididos em trés grupos principais:

v Terpenos - provindos da rota do acido mevaldnico e da rota do metileritritol
fosfato, conforme demonstra a figura (6).
v' Compostos fendlicos - provindos da rota da fenilalanina e &cido mal6nico,

conforme demonstra a figura (7). %



v Compostos nitrogenados - provindos do ciclo do acido tricarboxilico e do acido

chiquimico, conforme demonstra a figura (8).

Figura 6. Rota de biossintese geral dos terpenos.
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Figura 8. Rota de biossintese geral dos compostos nitrogenados.
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Inimeras espécies de plantas possuem metabdlitos secundarios farmacologicamente
ativos, a citar: quinonas, flavondides, saponinas, alcaldides, carotendides e terpendides, e estes,
com inumeras propriedades terapéuticas, inclusive antivirais, contribuindo para satde da
populagdo (POUTARAUD; MICHELOT-ANTALIK; PLANTUREUX, 2017).

A exemplo, temos os alcaldides da familia Amaryllidacea, relatados por suas
propriedades antiviaris, a citar os alcaldides crinina (figura 9) e licorina (GONZALEZ-
CHAVARRO et al., 2020).

Figura 9. Arquitetura molecular do alcal6ide crinina.
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Diante deste contexto, a multiplicidade molecular proveniente das plantas é imensa e
tem sido bastante aproveitada na quimica medicinal, principalmente na obtencdo de moléculas
ativas, tendo em vista que os metabdlitos secundarios podem ser ativos em sistemas bioldgicos,
isso ja comprovado através dos inimeros farmacos ja em comercializacdo e que sdo metabolitos
secundéarios (ROSALES, 2020).

Neste sentido, varios compostos oriundos do metabolismo secundario vegetal fazem
parte do arsenal terapéutico atual, tais como os alcal6ides: vimblastina (antineoplasico),
vincristina  (antineoplasico), morfina (analgésico), codeina (analgésico) e atropina
(anticolinérgico) (BARROS, 2017; BANOS, GONZALEZ-CHAVARRO et al ., 2020;
GUARDIOLA, 2018; FIELDING et al., 2020). Assim, varios farmacos séo derivados ou até 0s
préprios metabdlitos secundarios isolados provindos das plantas, o que torna essencial o
desenvolvimento de pesquisas envolvendo métodos rapidos, eficazes e de baixo custo frente a
estes promissores compostos naturais (BARROS, 2017).

Dentro destas perspectivas, as moléculas naturais nos fornecem informacdes estruturais
Uteis na busca de novos compostos bioativos que possam vir a alcangar os requisitos necessarios
para ser um bom farmaco, tais como propriedades relacionadas a atividade, seletividade,
toxicidade, tempo de meia vida, dentre outros (BARACUHY et al., 2016; MEDEIROS et al.,
2020).
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3 OBJETIVOS
3.1 Objetivo geral

Propor moléculas naturais com potencial atividade anti-influenza A, através de uma
triagem virtual hibrida predita por uma analise de consenso de trés modelos de predigdo de

atividade bioldgica.

3.2 Objetivos especificos

e Buscar em um banco de dados contendo moléculas bioativas e conhecidas contra o
influenza A, oriundas do ChEMBL database para a construgdo do modelo de predicéo;

e Buscar um conjunto de moléculas naturais oriundas do Sistemat X database, para serem
as moléculas teste;

e Otimizar as estruturas quimicas das moléculas bioativas conhecidas e das moléculas
naturais teste, atraves do programa Standardizer version 21.9;

e Gerar os descritores moleculares de ambas, utilizando os programas Dragon 5.0, CDK
e VOLSURF,;

e Construir um modelo de predicao de atividade, através do software KNIME Analytics
Plataform, para cada conjunto de descritores moleculares oriundas dos 3 programas
citados anteriormente;

e Realizar uma analise por consenso para eleicdo das moléculas naturais de melhores
perfis dentre as moléculas obtidas do SistematX;

e Investigar das interacGes dos compostos e metabdlitos em isoformas do citocromo P450
através do programa MetaSite;

e Realizar andlises da regra dos cinco de Lipinski, bem como calcular o percentual de
absorc¢do e biodisponibilidade por via oral;

e Realizar a ancoragem (docking) molecular, observando a interacdo dos compostos em
estudo com quatro principais alvos bioldgicos importantes para o influenza A;

e Selecionar as moléculas mais promissoras de acordo com a triagem virtual hibrida (com

base no ligante e na estrutura do alvo).
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4. METODOLOGIA

A metodologia desta pesquisa pode ser dividida em 6 grandes etapas de trabalho: a)
construcdo de trés modelos de predicdo de atividade, b) anélise por consenso dos trés modelos
de predicéo, c) analise da biodisponibilidade oral pela regra de Lipinski e taxa de absorcéo, d)
analise do metabolismo das principais moléculas ativas, e) realizacao dos riscos de toxicidade,

f) realizacdo do docking molecular frente aos quatro alvos enziméticos.

4.1 Conjunto e tratamento de dados das moléculas ativas

Inicialmente foi obtido um conjunto de dados a partir de moléculas ativas
disponibilizadas gratuitamente no banco de dados de estruturas quimicas ChEMBL

(https://www.ebi.ac.uk/chembl) sendo usado como palavra chave “Influenza A” como alvo e

foram consideradas as moléculas que apresentavam ECso (Concentracdo necessaria para
ocasionar metade do efeito maximo) (nM), como caréater de selecéo.

Adicionalmente, para poder utilizar as planilhas de um banco de dados de estruturas,
fez-se necessario realizar um conjunto de tratamentos de dados, que sdo procedimentos que
visam garantir que em cada linha, coluna e célula da planilha estejam preenchidas com as
informacBes destinadas para aquela molécula, a fim de garantir uma linearidade de dados e
evitar erros nos programas subsequentes.

Para alcancar tal objetivo, todo o procedimento de tratamento foi feito utilizando o
software Microsoft Office Excel, em que se pode: organizar e estruturar a planilha, remover as
duplicatas, padronizar as unidades quimica envolvidas, principalmente de um conjunto de
dados referente a mesma propriedade quimica, no caso, a ECso (nM), assim, 0 uso de conversdes
de unidades muitas vezes é empregado em planilhas oriundas de banco de dados de moléculas.

Vale salientar que toda e qualquer planilha com dados que irdo ser utilizados em
quimioinformatica, a estruturacdo, organizacdo, remocao das duplicadas, remocao de células
vazias e a padronizacédo das unidades sdo fundamentais para o éxito das anélises in silico, tendo
em vista que a qualidade dos dados de saida para cada analise computacional depende da
qualidade dos dados de entrada.

Além disso, este conjunto de moléculas e dados foram agrupados em uma Unica
planilha utilizando o Microsoft Office Excel 365, ao qual foi posteriormente tratadas para obter
melhor linearidade e qualidade de dados, a citar: como carater de exclusdo, foi selecionado
apenas as moléculas com peso molecular de at¢ 900 mm (milimol), uma vez que moléculas

grandes e pesadas nao € de interesse, tendo em vista que podera ocasionar em uma reducao da
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sua permeabilidade pela membrana, ja que pressupde que sera uma molécula grande e pesada,
tornando dificil sua passagem pela membrana.
Ap0s o tratamento da planilha, por fim, o conjunto de dados foram utilizados na criagao

do modelo de predicédo de atividade biologica (MPRECT).

4.2 Conjunto e tratamento de dados das moléculas candidatas

O conjunto de moléculas naturais a passarem pela triagem virtual, foram provenientes
de um banco de dados da plataforma SistematX data base (SCOTTI et al., 2018). O banco de
dados contendo as moléculas naturais passaram pelo mesmo tratamento citado anteriormente,

para as moléculas bioativas conhecidas.

4.3 Otimizagao da arquitetura molecular

As arquiteturas moleculares em 2D e 3D otimizadas das 803 moléculas bioativas
oriundas do ChEMBL e das 989 moléculas naturais a serem testadas oriundas do SistematX
foram obtidas a partir de seus respectivos codigos de SMILES através do software Standardizer
18.21.0 da ChemAxon®©, agrupadas em um arquivo no formato “SDF” contendo os dados e
coordenadas espaciais de cada estrutura.

As estruturas quimicas € a base para qualquer procedimento quimioinformatico, a partir
dessas estruturas é possivel realizar o calculo de descritores moleculares com base no objetivo
de cada estudo, além da padronizacéo das unidades quimicas, as padronizacGes das estruturas
quimicas podem fazer com que um pesquisador de dados ganhe bastante tempo de analises que
possivelmente dariam erradas ou gerariam dados sem qualidades.

Com isto, tal padronizacdo consistiu, especificamente nesta pesquisa: na adicdo de
hidrogénios que poderiam estarem ausentes nas estruturas, conversdo para 2D e 3D, a
aromatizacdo, remocdo de provaveis solventes, a remocdo de sais e outros diversos

procedimentos que o software Standardizer disponibiliza.

4.4 Descritores Moleculares

Para a construcdo de um modelo de predigédo, faz-se necessario 0 uso de descritores

moleculares, que sdo caracteristicas estruturais e quimicas de cada molécula envolvida. Apds a
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otimizacdo das estruturas quimicas de todas as moléculas envolvidas, feitas pelo Standardizer,
0 proximo passo foi gerar os descritores moleculares de tais moléculas.

Neste sentido, para que uma estrutura quimica de uma determinada molécula seja
compreendida e processada por um determinado programa, ela precisa ser descrita em uma
sequéncia numérica unica (ALVES et al., 2018). Os descritores moleculares descrevem
propriedades que podem ser calculadas a partir de uma representacédo unidimensional (1d),
embasados nas propriedades fisico-quimicas e na formula molecular (logP e massa molecular,
por exemplo), bidimensionais (2D), que descrevem propriedades que podem ser representadas
como ligacOes e atomos (nimero de atomos de nitrogénio, numero de ligacdes, dentre outros)
e tridimensionais (3D), que dependem da conformacéo das moléculas (volume molecular, area
da superficie, dentre outros), podendo serem classificados, mediante sua natureza, em:
descritores constitucionais, descritores hibridos, descritores topoldgicos, descritores
geomeétricos e descritores eletrénicos (ALVES et al., 2018; RODRIGUES et al., 2021; SILVAd,
2020). Cada tipo com seus descritores moleculares, e cada um com seu significado particular
(SILVAd, 2020).

A utilizacdo de descritores moleculares permite analisar o grau de variabilidade
estrutural existente em um conjunto de moléculas, o que é comumente Gtil no design de
bibliotecas combinatoriais, além disso, permite estabelecer parametros de semelhanca estrutural
em um cojunto de moléculas, o que justifica sua ampla utilizagdo no campo dos modelos de
predicdo de atividade biolégica (SILVAd, 2020).

Diante de tal importancia, os descritores sdo calculados a partir da selecdo de um arquivo
de entrada, que geralmente é um arquivo no formato “SDF” contendo todas as estruturas
quimicas otimizadas a serem analisadas e entdo, o calculo dos descritores € iniciado. Existem
muitos programas para geracdo de descritores moleculares, dos mais simples aos mais
complexos, como exemplo o aplicativo gratuito em Java CDK Descriptor Calculator 1.4.8, 0
software ndo livre Dragon 5.0 e o software ndo livre Volsurf+.

Assim, as estruturas quimicas otimizadas provenientes do programa Standardizer foram
salvas no formato “SDF” e entdo, foram submetidas aos programas listados acima (CDK,
Dragon e VolSurf), a fim de gerar os descritores moleculares, uma vez que sdo imprescindiveis
para a construcdo de um modelo de predicdo. Diante disto, foram realizados trés modelos
preditivos, cada um com base nos descritores fornecidos pelos trés programas. E com isso, €
possivel entdo obter uma predi¢do por consenso, ao cruzar os resultados das trés predices,
fazendo com que o metodo de predicdo de atividade ganhe maior confiabilidade e maior

robustez a metodologia (MOREIRA, 2014). i



4.5 Modelo de predicdo de atividade biolégica — mMPRECT
4.5.1 KNIME Analytics Platforms 3.6

Os modelos de predicédo da atividade bioldgica quimioinformaticos séo derivados de um
processo de aprendizado supervisionado, em que o modelo é treinado a partir de uma base de
dados de moléculas conhecidas, a base de treinamento do modelo. Dito isto, os modelos foram
feitos a partir do software estatistico KNIME Analytics Platforms 3.6 (SYDOW et al., 2019).

Este € uma ferramenta de quimioinforméatica embasada em um mapa auto organizavel
que dispde de uma gama de vantagens, dentre elas estd a interoperabilidade entre outros
softwares, integrando diversos nos de dados em conjunto com indmeros outros softwares, que
juntos formam o modelo de predi¢do (FILLBRUNN et al., 2017; DIETZ et al., 2020).

O KNIME por si s0, ja vem com uma vasta série de catalogos de nds de processamento,
disponibilizando uma infinidade de extensdes e algoritmos para as mais diversas areas de
pesquisa e com isso, ha uma integracdo de ferramentas e fornecimento de uma estrutura de
dados previamente conectadas e compartilhada, permitindo que os nds de diferentes areas sejam
interconectados para criar fluxos de trabalho (workflow) de grande complexidades
(FILLBRUNN et al., 2017; MASSARO et al., 2018).

Com isso, 0 modelo de predicdo proposto pelo KNIME consiste na aplicabilidade de
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, no qual o modelo em si, orienta a maquina
(computador) a classificar cada estrutura molecular cuja atividade deseja-se predizer, com base
na similaridade de suas caracteristicas estruturais, ou seja, dos descritores moleculares
(FILLBRUNN et al., 2017; MARTINS, 2017; SYDOW et al., 2019).

Neste sentido, com base na comparacdo dessas caracteristicas estruturais, a busca de
similaridades ocorre a partir das moléculas classificadas como ativas no momento da construgéo
do modelo e uma vez a maquina sabendo das caracteristicas de tais moléculas ativas e inativas,
por comparagdo, ela pode classificar moléculas cuja predicdo de uma determinada atividade
bioldgica ndo tenha sido relatada na literatura (ALVES et al., 2018; MARTINS, 2017,
FILLBRUNN et al., 2017; PICCIRILLO & AMARAL, 2018).

A similaridade é analisada com base dos descritores moleculares das moléculas ativas e
comparados com os das moléculas cuja atividade é desconhecida, ou seja, as moléculas naturais.
Adicionalmente, houve uma diviséo na tabela das moléculas ativas utilizadas na construcéo do
modelo, com base no seguinte critério: divide-se o conjunto das moléculas ativas utilizadas para

a construgdo do modelo ao meio, as moléculas com pECsg (-log(ECso)) mais altos séo atribuidas
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a atividade “A” (ativas) e as demais como “I”” (inativas), assim a maquina € capaz de classificar

qualquer outra estrutura que esteja dentro do dominio de aplicabilidade do modelo.

4.5.2 Random Forest

Na presente pesquisa foi utilizado o Random Forest como algoritmo de classificagio
integrado com o aprendizado de maquina, tendo em vista sua precisdo, eficiéncia e robustez
(FALCON-CANO et al., 2020; FASHOTO et al., 2018; PETKOVIC et al., 2018). O Random
Forest engloba um conjunto de é&rvores de decisbes que analisam as moléculas
randomicamente, sendo possivel classificar cada molécula através de uma andlise de consenso
entre as diversas arvores de decisdo (DOGRU & SUBASI, 2018; PETKOVIC et al., 2018;
FALCON-CANO et al., 2020).

Para isso, 0 banco contendo as moléculas ativas contra o influenza A utilizadas para
construir o modelo de predicéo foi particionado aleatérioamente em treino (80%) e teste (20%)
no qual a classificacdo final € dada pela maioria de ocorréncia de uma classificacdo em cada
molécula (FORTI, 2018; VAZ, 2017; PETKOVIC et al.,, 2018). Posteriormente ao
particionamento deste banco de dados, a méaquina comeca a classificar cada estrutura quimica
pela similaridade com as estruturas das moléculas inicialmente admitidas como ativas, quanto
mais similar com as moléculas ativas e dentro do dominio de aplicabilidade, maior a
probabilidade da estrutura que esta tendo a atividade ou propriedade predita ser também ativa
(ALMEIDA, 2018; LINS, 2018; MARTINS, 2017).

Neste sentido, para a predicdo ser considerada aceitavel, a molécula cuja predicao esta
sendo feita deverd estar inserida no dominio de aplicabilidade, uma vez que esse dominio
garante que as caracteristicas das moléculas testadas sdo conhecidas pelo modelo criado. Como
0 modelo toma como base na comparacao por similaridade, o dominio de aplicabilidade garante
que a molécula cuja predicéo esta sendo feita, apresente caracteristicas estruturais representadas
no espago quimico das moléculas utilizados na constru¢cdo do modelo (as moléculas ativas
contra o influenza A) e quando as moléculas testadas e as moléculas do modelo estdo no mesmo
espaco quimico, aumenta-se a confiabilidade da predigdo e quanto maior a porcentagem da
aplicabilidade mais confiavel é a predicdo para a molécula analisada. (ALVES et al., 2017;
RIBEIRO, 2017).

4.5.3 Wecka Predictor 3.7
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Especificamente, a extenséo utilizada para a predicao da atividade foi o0 Weka Predictor
3.7, para realizar a classificacdo das moléculas naturais cuja atividade anti influenza A é
desconhecida (FILLBRUNN et al., 2017; ROSA et al., 2018). Somando o aprendizado de
méaquina do Random Forest e a classificacdo da Wecka Predictor, 0 mapa auto organizavel
criado no workflow do KNIME vem ganhando as atengdes de muitos pesquisadores na &rea de
quimioinformatica pela sua eficiéncia na predicdo e facilidade de configuracdo (ROSA et al.,
2018; ABDELDJOUAD, BRAHAMI, MATTA, 2020).

Para avaliar a confiabilidade do modelo serdo considerados, com base na tabela de
confusdo gerada pelo modelo, a acuracia acima de 70% e o coeficiente de correlacdo de
Matthews acima de 50%, estes sdo parametros estatisticos que garantem a qualidade das
predicdes realizadas. Outros pardmetros também serdo analisados na discusséo dos dados e da
eficiéncia preditiva do modelo, que séo: as curvas ROC (Receiver Operating Characteristic)

do teste e da validacéo interna e o dominio de aplicabilidade.

45.4 Curva ROC

Um dos métodos de avaliacdo mais importantes para verificar o desempenho de
qualquer modelo de predicdo, é através da analise da curva ROC, um grafico que mostra o
desempenho do modelo em todos os limites de classificacdo, a qual permite comparar o
desempenho do modelo através da escolha de critérios de classificagdo em bons e maus
pagadores, de acordo com a escolha de diferentes pontos de corte ao longo das amplitudes dos
escores observadas para os modelos obtidos (HOO et al., 2017; ZWEIG & CAMPBELL, 1993;
ZENG et al., 2021).

Para tanto, os gréficos das curvas ROC sdo criadas plotando-se a sensibilidade
(verdadeiro-positivo) no eixo y contra 1 — especificidade (verdadeiro-negativo) no eixo X,
consequentemente, a curva ROC deve ser interpretada de forma que, quanto mais a curva estiver
distante da diagonal principal, melhor o desempenho do modelo associado a ela . Esse fato
sugere que, quanto maior for a area entre a curva ROC produzida e a diagonal principal, melhor
é 0 desempenho geral do modelo (GARCIA, FERREIRA, PATINO, 2021; RUISANCHEZ et
al., 2021).

Adicionalmente, a area sob a curva (AUC) é um parametro atil frequentemente usado
para comparar o desempenho geral de curvas diferentes. Um valor proximo a 1 mostra a

capacidade méaxima de classificacdo, enquanto a linha diagonal (AUC = 0,5) indica a
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capacidade minima de aceitabilidade (GARCIA, FERREIRA, PATINO, 2021; HOO et al.,
2017; RUISANCHEZ et al., 2021).

Diante disto, o fluxo de trabalho do modelo de predicdo de atividade utilizado nesta
pesquisa pode ser facilmente encontrado atraves do seguinte DOI (Digital Object Identifier):
10.6084 / m9.figshare.16777612.

4.6 Regra dos Cinco de Lipinski e %ABS

Tendo em vista que a maioria dos farmacos utilizados para o tratamento do influenza A
apresentam-se na forma de comprimidos e sdo administrados por via oral, € de suma
importancia utilizar a regra de Lipinski, uma vez que dispdes de parametros utilizados para
avaliar o padrdo de biodisponibilidade oral tedrica das moléculas alvo, baseando-se na “Regra
dos Cinco” desenvolvida por Lipinski et al. (1997), calcula o coeficiente de particdo (LogP), a
massa molecular em daltons, o nimero de doadores de ligacdo de Hidrogénio (nDLH) e o de
aceptores (nALH), além de dar o valor da Topological Polar Surface Area (TPSA, traduzido
para o portugués: Area da Superficie Polar Topoldgica), necessaria para calcular o percentual
de absorcéo oral tedrico (%ABS), a partir da equacdo: %ABS= 109-(0.345 x TPSA).

Para estimar as violagOes a regra de Lipinski foi usado o software Molinspiration
Property Calculator (MOLINSPIRATION, 2021), que possibilita o calculo de importantes
propriedades fisico-quimicas da molécula. Ao utilizar a taxa de absor¢do como parametro de
exclusdo na triagem virtual, apenas sdo considerados as moléculas que apresentaram %ABS
igual ou superior a menor taxa dentre os farmacos usados como controle:

e Amantadina - 100 %;

e Rimantadina - 100%;

e Baloxavir - 83.12%;

e Oseltamivir - 77,72%);

e Zanamivir - 39,75%.

4.7 Predicdo dos riscos de toxicidade

As moléculas foram submetidas a analises de suas provaveis toxicidades, a citar:
carcinogenicidade, tumorogenicidade, citotoxicidade, efeito no sistema reprodutor e
irritabilidade na pele. Para isto, foi utilizado o software OSIRIS DataWarrior 6.0, uma vez que
neste programa, os riscos de toxicidade é predito pela comparacdo entre um banco de dados

interno, no qual o programa busca fragmentos conhecidos nas moléculas analisadas e esasses



fragmentos quando encontrados, geram um alerta de toxicidade em quatro parédmetros
selecionados: mutagenicidade, carcinogenicidade, efeito no sistema reprodutor e irritabilidade
na pele (GUREVICH et al., 2021; RAO & SHETTY, 2021)

Neste sentido, mediante a toxicidade geral, foi atribuida entdo o critério “Nao” quando
uma molécula ndo apresenta alertas para nenhum dos quatro pardmetros analisados pelo
OSIRIS. E com isso, foi utilizado como critério de exclusdo, as moléculas que apresentaram
risco de toxicidade em pelo menos um dos parametros citados anteriormente, pois assim, ha
uma reducdo da probabilidade de a molécula apresentar efeito toxico, o que nédo € viavel para

um candidato a farmaco.
4.8 Metabolismo

O software néo livre MetaSite™ 6.0 da Molecular Discovery foi utilizado para realizar
as predicdes do metabolismo in silico (METASITE, 2021). Este, forneceu um resumo das
informacBes sobre os metabdlitos previstos, como suas estruturas, férmulas moleculares,
porcentagem de abundancia metabdlica, dentre outros (ODOARDI et al,
2021). Especificamente, o MetaSite prediz as possiveis transformacgdes sofridas pelas
moléculas em um ou mais citocromos (proteinas responsaveis em transformar através de
reacOes quimicas as substancias ingeridas para promover sua eliminacédo através da polarizacdo
da estrutura), em alguns regides especificas do corpo como pele, cérebro, figado dentre outros
(CECE-ESENCAN et al., 2016; RADCHENKO et al., 2017; ODOARDI et al., 2021).

Vale salientar que neste estudo, foram considerados apenas as estruturas quimicas dos
metabdlitos secundarios provenientes do metabolismo do figado, e estes, foram submetidos a
predicdo dos riscos de toxicidade, comparados com as suas respectivas abundancias
metabdlicas.

Cada metabolito secundario teve seus riscos de toxicidade preditos, através do software
OSIRIS Data Warrior, pois os bioativos que apresentavam parametros citotoxicos como alta
mutagenicidade e/ou alta carcinogenicidade em seus metabolitos com abundancia acima de
70% era desconsiderado para a selecdo das moléculas anti-influenza A de melhor potencial a
candidatos a farmacos, tendo em vista que, compreende-se para esta pesquisa que um candidato
a farmaco deve apresentar baixa ou nenhum tipo de toxicidade, pardmetro que serve também

em seus metabdlitos secundarios mais abundantes.
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4.9 Docking Molecular

Para a realizacdo do docking molecular foi utilizado o software ndo livre Molegro
Virtual Docker 6.0, no qual as moléculas foram importadas juntamente com a proteina oriunda
do site Protein Data Bank (www.rcsh.org). Os templates foram criados baseados nos inibidores
complexados juntos as proteinas estudadas: canal M2 (PDB ID - 3BKD, STOUFFER et al.,
2008), hemaglutinina (PDB ID - 1RUY, GAMBLIN et al., 2004), neuraminidase N1 (PDB ID
- 2HTY, RUSSEL et al., 2006) e polimerase (PDB ID - 6FS7, OMOTO et al., 2018).

Ainda, além da realizacéo do docking molecular, foi realizado o redocking com o ligante
complexado junto a proteina com as mesmas condi¢cdes computacionais que o docking original,
a fim da descoberta do valor do RMSD (Root Mean Square Deviation), que € o valor do desvio
quadratico médio entre os mesmos atomos do ligante complexado junto a proteina e 0 mesmo
ligante importado, uma vez que, com ele é possivel validar o protocolo usado para o
acoplamento, quanto mais baixo 0 RMSD melhor a precisdo do encaixe molecular realizado,
comumente adotados valores menores que 3.0 A (LOO et al., 2018; NEVEU et al., 2018;
PADHORNY et al., 2018; PAGADALA et al., 2017).

Na interpretacdo dos resultados do docking, além das energias é possivel analisar os
tipos de interac6es, que no Molegro sdo trés: hidrogénio (linhas tracejadas azuis), eletrostaticas
(linhas tracejadas verdes) e estéricas (linhas tracejadas vermelhas). Ainda mais, é possivel ver
os residuos de aminoacidos envolvidos em cada interacdo entre os ligantes e 0s respectivos
receptores, com isso, tenta-se identificar possiveis residuos comuns entre os analogos e 0s
controles e/ou inibidores complexados juntos a cada proteina na busca de relacionar a

importancia dessas interacfes para a atividade bioldgica.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Modelo de predicéo de atividade bioldgica

A principio, tanto as moléculas ativas quanto as moléculas candidatas, foram submetidas
a inumeros programas computacionais, para otimizacdo estrutural, geracdo de descritores
moleculares e banco de dados, bem como o tratamento das planilhas para submissdo nos
modelos de predicdo. Apos isto, por fim, o conjunto de dados apresentou um total de 803
moléculas bioativas anti-influenza A registrados na literatura (disponiveis do ChEMBL).

As 803 moléculas com atividade conhecida frente ao influenza A, em conjunto com as
989 moléculas naturais com atividade desconhecida e candidatas a farmacos, foram submetidas
ao modelo de predicdo de atividade bioldgica, desenvolvido no software KNIME Analytics
Plataform. Vale salientar que foram construidos trés modelos de predicéo, cada qual utilizando
descritores moleculares fornecidos pelos softwares Dragon, CDK e Volsuf, a fim de realizar
uma andlise por consenso, garantindo um maior percentual de confiabilidade para tais
moléculas.

A principio, para levar em consideracdo a predicdo do modelo, é necessario que tal
apresente uma confiabilidade de predicdo, e para isto, os dados estatisticos dos modelos de
predicao foram capazes de confirmar que tais modelos apresentaram confiabilidade e isto pode
ser confirmado a partir dos valores dos dados estatisticos oriundos dos trés modelos de predicéo,
utilizando os descritores do Dragon, CDK e Volsurf, respectivamente, como demonstrado nas
tabelas (1,2,3).

Tabela 1. Resultados dos pardmetros estatisticos de confiabilidade do modelo de predicéo utilizando os
descritores do Dragon.

Parametros de confiabilidade do modelo de predicéo

Precisdo Sensibilidade Especificidade MCC ACC
Validagdo interna 0,837 0,790 0,848 0,640 0,819
Teste 0,847 0,762 0,864 0,630 0,814

Legendas: MCC: coeficiente de correlagdo de matthews; ACC: acuracia.
Fonte: Préprio autor, 2021.
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Tabela 2. Resultados dos parametros estatisticos de confiabilidade do modelo de predicéo utilizando os
descritores do CDK.
Parametros de confiabilidade do modelo de predicéo

Precisdo Sensibilidade Especificidade MCC Acurécia
Validagéo interna 0,803 0,790 0,808 0,598 0,798
Teste 0,833 0,750 0,852 0,605 0,801

Fonte: Préprio autor, 2021.

Tabela 3. Resultados dos pardmetros estatisticos de confiabilidade do modelo de predicéo utilizando os
descritores do VolSurf.
Parametros de confiabilidade do modelo de predigédo

Precisdo Sensibilidade Especificidade MCC Acuracia
Validagdo interna 0,773 0,777 0,774 0,601 0,776
Teste 0,829 0,787 0,840 0,628 0,814

Fonte: Préprio autor, 2021.

Nas tabelas (1,2,3), encontra-se os valores de precisdo, sensibilidade, especificidade,
MCC e ACC. Discutindo primeiramente os dados estatisticos do grupo de teste dos trés
modelos, a acuréacia (ACC) obteve valores que variaram entre 0,801-0,814, sendo considerado
Otimos valores, tendo em vista que tal parametro refere-se ao grau de observancia dos dados e
0 quanto cada predi¢do aproxima-se da atividade biologica real das moléculas analisadas, um
valor satisfatorio de acuracia dos modelos também pode ser calculado para a validagéo interna
cruzada (cross validacéo), que apresentou valores entre 0,776-0,819.

Além da acurécia, outros parametros estatisticos foram calculados para comprovar o
desempenho e confiabilidade do modelo, como por exemplo, o coeficiente de correlagdo de
Matthews (MCC), muito relevante quando se fala de aprendizado de maquinas, tendo em vista

que expressa a correlacdo total entre os dados observados e os dados preditos, dentre outras
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palavras, ele avalia de modo geral a confiabilidade do modelo. Neste sentido, obteve-se para o
grupo de teste um MCC com valores de 0,605-0,630 e para a validagéo interna 0,598-0,640.

Adicionalmente, outros pardmetros que em conjunto garantem a confiabilidade de
predicdo do modelo, sdo a preciséo, sensibilidade e especificidade, em que ambos apresentaram
também, 6timos valores, sendo isto demonstrado nas tabelas (1,2,3). Frente a isto, todos 0s
valores apresentados demonstram o desempenho e confiabilidade satisfatoria dos modelos,
tendo em vista que tais valores estdo acima de 70% (0,7), tornando os modelos desenvolvidos
para a predicdo da atividade anti-influenza A neste estudo, aceitavel, uma vez que tais modelos
apresentaram uma 6tima capacidade de classificagao dos dados (sensibilidade e especificidade),
6tima proporc¢do de verdadeiros positivos (VPP) e boa proporcdo de verdadeiros negativos
(VNP), 6tima predicao do quanto se aproxima da atividade biologica (ACC) e boa correlacdo
entre os dados observados e preditos (MCC).

Com tais valores, é comprovado que os modelos sdo capazes de predizer, gracas a
representacdo gréafica do desempenho, tanto do teste quanto da validagdo interna, por meio da
curva ROC, representada nas figuras (10, 11, 12), a partir dos modelos gerados pelos descritores
Dragon, CDK e VolSurf.

Figura 10. Representacdo grafica do desempenho do modelo de predicdo de atividade dos descritores do Dragon.
Validacio interna o Teste

06 08

ROC=0.875 ROC =0.846

® P(ATV=A) ® random ® FATV=A) @ random

Fonte: Préprio autor, 2021.

Figura 11. Representacdo grafica do desempenho do modelo de predicdo de atividade dos descritores do CDK.
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Fonte: Proprio autor, 2021.

Figura 12. Representacdo grafica do desempenho do modelo de predigéo de atividade dos descritores do VolSurf.
Validacio interna Teste
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Fonte: Proprio autor, 2021.

Apos a decisdo de confiabilidade do modelo segundo os dados estatisticos, as 989
moléculas naturais com atividade desconhecida foram entdo submetidas aos modelos de
predicdo de atividade bioldgica discutido acima. Em um modelo de predicdo, o pesquisador
forca a classificacdo de moléculas com atividade desconhecida, a partir de semelhancas no
ambiente quimico de moléculas com atividade conhecida pré-classificadas.

A preé-classificaco foi realizada da seguinte forma: ap6s o tratamento do banco de dados
contendo as 803 moléculas de atividade conhecida, foram calculados o pECso (= -log(ECso))
para cada molécula da planilha tratada, salientando que o banco de dados ja traz os valores de
ECso para cada molécula, contudo, para facilitar o tratamento de dados, foi transformado para
PECso, que pode ser definido como o logaritmo negativo da ECso.

Posteriormente, esta planilha foi entdo ordenada de forma decrescente de pECso (pois
guanto maior o valor, mais potente é a molécula, ja que é o inverso da ECsp), por fim, as
moléculas a partir da mediana do conjunto de dados foi classificado como “Ativo” e abaixo da

mediana como “Inativo”. Especificamente, foram consideradas como ativas, as moléculas com
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PECso igual ou maior a 5,14 nM e como inativas, as que continham valores de pECsp igual ou
menor a 5,07 nM.

Neste sentido, como cada planilha contém os descritores moleculares gerados pelo
Dragon, CDK e VolSurf, 0 modelo em si podera classificar as moléculas com base na
semelhanca dos ambientes quimicos estruturais entre as moléculas pré-classificadas com base
na atividade conhecida e as moléculas cuja atividade é desconhecida. Tendo conhecimento
disto, faz-se necessario citar o “dominio de aplicabilidade”, que é de suma importancia para um
modelo de predicdo, uma vez que este preserva todas as caracteristicas estruturais das moléculas
que formam o modelo, assim, aquelas moléculas que séo aprovadas pelo dominio possuem a
garantia que o modelo foi capaz de classifica-la tendo como base as caracteristicas das
moléculas que constituem o modelo.

Por exemplo, um certo modelo de predicdo para uma atividade desejada foi
desenvolvido utilizando moléculas grandes, ramificadas, ciclicas e com diversos heteroatomos,
este modelo entdo, ndo sera capaz de classificar moléculas que apresentem anéis ramificados
com apenas um heteroatomo, ou entdo que apresente estrutura simples e alifatica. Tal falta de
classificacdo pode ser comprovada pelos baixos valores estatisticos, indicando que o modelo
ndo apresenta confiabilidade e baixa capacidade preditiva por exemplo.

Ainda, essa falta de capacidade do modelo em classificar esse conjunto de moléculas
pode ser facilmente explicada pelo fato de que as caracteristicas das moléculas cuja atividade
quer ser predita ndo estarem dentro do dominio de aplicabilidade e para contornar esse
problema, comumente sdo inseridas na criacdo do modelo, moléculas com caracteristicas
estruturais com um minimo de similaridade com as das moléculas cuja atividade é conhecida.

Frente a isto, das 989 moléculas cujas atividade frente ao influenza A séo desconhecidas,
54 foram consideradas confiaveis pelo dominio de aplicabilidade do modelo utilizando os
descritores do Dragon, 279 para 0 CDK e 310 moléculas ativas para o VolSurf, e apenas para
estas a classificacao da atividade foi considerada. Com o resultado da predicéo dos trés modelos
e para aumentar ainda mais a confiabilidade da predicéo, foi feita uma analise por consenso,
em que foi considerado apenas as moléculas classificadas como ativas nos trés modelos de
predicdo.

Sendo assim, das 989 moléculas iniciais e apds a analise por consenso dos trés modelos
de predicao, apenas 36 foram classificadas como ativas e somente estas, foram submetidas as
demais etapas da triagem virtual. Além disto, € necessario mencionar que, 95% das moléculas
naturais preditas como ativas na analise por consenso, sdo alcaldides, classe esta ja consagrada

na literatura por suas propriedades terapéuticas, como ja citado. Segue abaixo as estruturas 5ol5as



moléculas classificadas como ativas (Tabela 4) nomeadas de HER01-36, com as quais foi dada

continuidade a triagem virtual.

Tabela 4. Arquitetura molecular em 2D das 36 moléculas preditas como ativas.

[+]

HERO1 HERO02

HER17
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HER19 HER20 HER21

HER34 HER35 HER36
OBS: Os hidrogénios foram explicitos para cada molécula.
Fonte: Proprio autor, 2021.

5.2 Analise da regra de Lipinski, TPSA e Taxa de absorcédo (%6ABS)

Sabendo que a maioria dos farmacos atualmente utilizados para o tratamento do
influenza A s&o administrados por via oral, faz-se necessario analisar a biodisponibilidade oral
e a taxa de absorcdo das moléculas candidatas. Deste modo, foi utilizado a regra dos cinco de
Lipinski a fim de prever a biodisponibilidade oral das moléculas candidatas e para isso, as

moléculas devem atender os seguintes requisitos: 0 nimero de doadores de ligacdo de
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hidrogénio no ligante ndo deve ser maior que cinco, o0 nimero de aceptores de ligacdo de

hidrogénio ndo deve ser maior do que dez, o logP n&o deve ser maior que Cinco e 0 peso

molecular ndo deve ultrapassar 500 g/mol (LIPINSKI et al., 1997).

Neste sentido, os resultados diante das 36 moléculas preditas como ativas séo

demonstrados na tabela (5).

Tabela 5. Resultado dos parametros da regra de Lipinski, valores de TPSA e percentual de absorcdo das

moléculas.
Moléculas LogP  TPSA

2,15 82,03

3,24 39,26
[+)
N
O
HERO02
4,18 71,64
3,69 65,56
2,98 56,33

ABS %

80,70 %

95,46 %

84,29 %

86,38 %

89,57 %

nDLH

nALH

P.M

372.46

284,40

396,49

368,48

324,42

nVv
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...ul/

HER13

3,60

3,48

3,34

3,77

3,50

4,27

4,27

2,41

45,33

62,41

28,40

45,33

43,71

28,26

28,26

56,33

93.36 %

87.47 %

99.20 %

93.36 %

93.92 %

99.25 %

99.25 %

89.57 %

338,45

352,43

308,43

322,41

366,46

310,44

310,44

310,40
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3,61 48,49 9227 % 2 4 311,55

3,56 65,56 86.38 % 2 5 368,48
3,94 3448 9711 % 0 4 324,42
3,04 54,70  90.13 % 1 5 354,45
3,28 39,26 9546 % 2 3 294,40
3,89 28,26  99.25% 1 3 308,43
3,86 37,50 96.07% 1 4 340,47
e, N :!
Spe
N o/
HER20
4,29 43,71  93.92% 0 5 368,48



2,82

3,89

4,44

3,45

3,23

3,81

2,82

3,38

411

51,78

62,41

20,70

40,93

71,19

65,56

43,71

37,63

43,71

91.13%

87.47 %

101.86 %

94.88 %

84.44 %

86.38 %

93.92 %

96.02 %

93.92 %

312,41

354,45

326,48

342,48

338,41

382,50

366,46

338,45

366,46
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3,23 37,63 96.02% 1 4 340,47 0

3,88 31,56  98.11% 1 3 310,44 0
3,84 3448 97.11% 0 4 336,44 0
3,42 72,84 83.87% 1 5 354,40 0
3,55 65,75 86.32% 0 5 338,36 0
4,89 3554  96.74% 0 3 326,44 0

HER36
Legendas: LogP: coeficiente de particdo; TPSA: area da superficie polar topolégica; ABS %: percentagem de
absorcdo oral; nDLH: doadores de ligacdo hidrogénio; nALH: aceptores de ligagdo hidrogénio; P.M: peso
molecular; nV: nimero de violagdes da regra de lipinski.
Fonte: Préoprio autor, 2021.

Vale salientar que é de suma importancia que os candidatos apresentem valores de logP
nem t&o altos e nem tdo baixos, pois substancias muito hidrofilicas tendem a permanecer em
solugdo aquosa, se dissolvendo rapidamente e ndo conseguindo atravessar as membranas
bioldgicas, ricas em lipidios. Ao contrario de substancias muito hidrofébicas, que se dissolvem
nas membranas e nelas se acumulam, acarretando em um efeito cumulativo e gerando
toxicidade, por exemplo.

O peso molecular e a area da superficie polar topoldgica (TPSA) influenciam também

na permeabilidade dos candidatos frente a membrana biol6gica, pois se 0s mesmos tiverem um
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peso molecular e TPSA altos, ird ocasionar em uma reducdo da sua permeabilidade pela
membrana, ja que pressupBe que serd uma molécula grande e pesada, tornando dificil sua
passagem pela membrana. Ja o peso molecular e TPSA baixos, aumentam a probabilidade de
permeabilidade nas membranas biolégicas (ULLAH et al., 2019). Além disso, a literatura
também indica que candidatos com &reas de superficie polar topoldgica (TPSA) menores ou
igual a 140 A (&ngstrom), apresentam melhor biodisponibilidade oral (RODRIGUES, 2019).

Diante de tais considerac@es, foi constatado que nenhuma das moléculas apresentaram
qualquer violacdo da regra de Lipinski. Tanto o valor do nimero de doadores de ligacdo de
hidrogénio (nDLH) quanto o de aceptores (NALH), se enquadraram na regra, além disso, o0 peso
molecular ficou dentro dos 500 g/mol, variando de 284,40 a 396,49 g/mol, e 0 logP de todos 0s
compostos ficou abaixo de 5, confirmando que tais moléculas apresentardo uma boa
biodisponibilidade se administrados oralmente. Nesta perspectiva, o valor para a TPSA dos
candidatos variou entre 20,70 a 80,03 A e a partir desses valores, foi possivel calcular o
percentual de absorc¢do oral tedrico (%ABS), com auxilio da equacdo: %ABS= 109 - (0.345 x
TPSA).

O percentual de absorcdo oral para todas as moléculas variou entre 80,70 a 101,86%,
constatando que em teoria, eles apresentariam uma Otima absor¢do pela via oral.
Adicionalmente, a carater de comparacao e discutir melhor os resultados das viola¢des da regra
de Lipinski, fez-se necessario analisar também as violacBes dos principais farmacos
comercializados para o tratamento do influenza A, servindo como padrédo para a discussdo dos

resultados dessa pesquisa, assim temos 0s seguintes apresentados na tabela (6):

Tabela 6. Resultado dos parametros da regra de Lipinski e percentual de absor¢do dos fArmacos controles.

Farmaco LogP TPSA ABS % nDLH nALH P.M nv
2,65 26,02 100,02% 2 1 151,25 0
NH,
H
H
Amantadina
HaC NH, 2,46 26,02 100,02% 2 1 179,31 0
H
o
Rimantadina
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0,85 90,66 77,72 % 3 6 312,41 0

CH,

PN

o
<) H NH,
H.cj/
He
)o 0

H,C

”IE

Oseltamivir
-3,64 200,72 39,75 % 9 11 332,31 2
- /Nh'" “'\‘\: oH
T
Zanamivir
F 2,44 75,01 83,12% 1 7 483,50 0

S

= " N\’“‘\\\\o
L
Baloxavir
Legendas: LogP: coeficiente de particdo; TPSA: area da superficie polar topoldgica; ABS %: percentagem de
absorcdo oral; nDLH: doadores de ligacdo hidrogénio; nALH: aceptores de ligagdo hidrogénio; P.M: peso

molecular; nV: numero de violagdes da regra de lipinski.
Fonte: Proprio autor, 2021.

De acordo com os dados da tabela 6, é possivel observar que 1 dos 5 farmacos utilizados
como controles, apresentou 2 violacdes da regra de Lipinski, especificamente o Zanamivir,
apresentando o nimero de doadores e aceitadores de ligacdo de hidrogénio acima do permitido
pela regra, além disso, tal farmaco demonstrou um percentual de absorcdo de apenas 39,75%
por via oral. Diante de tais resultados, € possivel demonstrar que todas as 36 moléculas naturais
preditas como ativas apresentardo teoricamente um o6timo perfil de biodisponibilidade e
absorcdo, se ingeridos oralmente, além de servir como estimulo para as proximas etapas da

triagem.

5.3 Toxicidade

Durante a pesquisa e desenvolvimento de novos candidatos a farmacos, indmeros

candidatos sdo descartados devido a problemas relacionados principalmente com a toxicida6d4e.



A toxicidade é um parametro de carater vitalicio no processo de desenvolvimento e
planejamento de candidatos a farmacos, sendo um dos parametros da analise ADMET que junto
com a eficiéncia da acdo terapéutica é possivel estimar doses e estudar a viabilidade de uso do
candidato como farmaco, além de possiveis combinag6es de acordo com as necessidades.

Com isto, dentre as andlises feitas utilizando o Osisris Data Warrior, foram
selecionados 4 tipos de predicdo de riscos:

1. Mutagenicidade - capacidade que a substancia tem de provocar mutacGes no
DNA do organismo no qual esté inserido;

2. Carcinogenicidade - capacidade que a substancia tem em provocar o surgimento
de tumores;

3. Efeito no sistema reprodutor — capacidade que a substancia tem em interferir no
sistema de reprodugdo humana;

4. lrritabilidade do tecido — capacidade que a substancia tem em ocasionar

quaisquer tipo de irritabilidade na pele ou tecido dos 6rgdos humano.

Vale salientar que a predicdo dos riscos no sistema reprodutor e de irritabilidade ndo séo
frequentemente analisados em pesquisas envolvendo o planejamento racional de farmacos, sem
a aplicabilidade in vitro e dermatoldgica. Faz-se necessario predizer se as moléculas candidatas
a farmaco poderao agir no sistema reprodutor, principalmente causando a impoténcia, disfuncéo
de hormonios reprodutivos ou até mesmo infertilidade.

Além disso, a irritabilidade dos tecidos ou até mesmo da pele, pode provocar danos
sérios a salde do paciente que esta ingerindo um medicamento, podendo ocasionar danos a
mucosa dos mais diversos 0rgaos e com isso, acarretar em subsequentes problemas, incluindo
0 Obito, dependendo da ocasido fisioldgica do paciente.

Diante das observacdes dos parametros citotdxicos para esta pesquisa, foi considerado
para as proximas etapas da triagem, apenas as moléculas que ndo apresentaram nenhum tipo de
toxicidade frente aos 4 parametros analisados e como carater de exclusdo, as moléculas que
apresentaram riscos em pelo menos 1 desses parametros, mesmo que fosse de natureza baixa,
foram desclassificadas para serem possiveis candidatas a farmacos. Dito isto, na tabela (7) estéo
o0s dados da analise de toxicidade das 36 moléculas que continuaram na triagem virtual até essa

etapa.

Tabela 7. Resultado das analises de toxicidade.
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MOLECULAS

MUT

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

CAR

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

ESR

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

IRR

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

TOX

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum
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Nenhum Nenhum

Nenhum Nenhum Nenhum
Nenhum Nenhum  Nenhum Nenhum Nenhum
Nenhum Nenhum  Nenhum Nenhum Nenhum
\‘: Nenhum Nenhum  Nenhum Nenhum Nenhum
Nenhum Nenhum  Alto Nenhum Sim
Nenhum Nenhum  Nenhum Nenhum Nenhum
Nenhum Nenhum  Alto Nenhum Sim
Nenhum Nenhum  Nenhum Nenhum Nenhum
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Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Alto

Alto

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Sim

Sim

Nenhum

Nenhum
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Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Baixo

Baixo

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Alto

Nenhum

Alto

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Baixo

Nenhum

Nenhum

Alto

Alto

Sim

Sim

Nenhum

Nenhum

Sim

Nao

Sim

Sim

Sim
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| Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum

Baixo Nenhum Nenhum Nenhum Sim
Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum Nenhum
Nenhum Nenhum Nenhum Baixo Sim

HER36

Legendas: MUT: mutagenicidade; CAR: carcinogenicidade; ESR: efeito no sistema reprodutor; IRR:
irritabilidade no tecido; TOX: toxicidade geral frente a esses 4 parametros.

Fonte: Proprio autor, 2021.

De acordo com os dados da tabela acima, as moléculas HER12, 14, 20, 21, 24, 25, 28,
30, 31, 32, 34 e 36 apresentaram riscos em pelo menos 1 dos parametros de toxicidade e com
base nisto, foram consideradas invidveis para as proximas etapas da triagem virtual, tendo em
vista que sdo parametros nao tolerdveis para um candidato a farmaco. Assim, para as proximas
etapas, restaram apenas 24 moléculas, uma vez que ndo apresentaram potenciais mutagénicos,
carcinogénicos, que venham a interferir na reproducdo ou irritantes de tecido. A tabela (8)

apresenta quais sdo as moléculas consideradas para esta analise:

Tabela 8. Arquitetura molecular em 2D das 24 moléculas restantes.

[+]

HERO02
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HER13

HER29

HER35

Fonte: Proprio autor, 2021.

5.4 Metabolizacgéo no figado
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Um dos requisitos essenciais no planejamento de novos farmacos sdo as analises
simulando a metabolizacdo sofrida pelos candidatos no figado, que é o principal 6rgdo
metabolizador, em conjunto com as analises das possiveis toxicidades que tais metabolitos
secundarios gerados apds a interacdo com o citocromo P450 (CYP450), poderiam ocasionar no
sistema fisioldgico.

Nesta perspectiva, a proxima etapa da triagem consistiu em analisar quais sdo 0s
possiveis metabolitos secundarios que cada molécula geraria, apos sofrer a etapa de
metabolizacdo no figado, especificamente frente ao CYP450, através do software MetaSite 6.0.
Além disso, apds determinar quais sdo 0s metabdlitos e predizer suas respectivas abundancias
no organismo, foi realizada uma analise de toxicidade de tais metabdlitos, através da predicdo
dos mesmos parametros analisados anteriormente, a citar: mutagenicidade, carcinogenicidade,
efeito no sistema reprodutor e irritabilidade do tecido.

Frente aos metabdlitos secundarios oriundos das 24 moléculas analisadas, foram
considerados apenas as moléculas que ndo apresentaram toxicidade em nenhum dos 4
parametros toxicos citados nos seus metabdlitos com abundéncia maior ou igual a 50%. Como
carater de exclusdo, as moléculas que apresentaram seus metabdlitos secundarios com
abundancia maior ou igual a 50% e que estes, apresentarem risco de toxicidade em pelo menos
1 dos parametros analisados, foram descartadas.

Levando em consideracdo que o software gera centenas de dados e graficos para cada
molécula analisada, optou-se por sumarizar os principais dados de cada um e expor por meio

da tabela (9), conforme demonstra a seguir:

Tabela 9. Principais dados das moléculas frente ao metabolismo do CYP450.

Moléculas NMET ID ABD% TOX
37 MET58 100% Sim

MET61 55,27%
25 0 0 Né&o

HERO02
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33 0 0 Nzo
30 0 0 Néo
66 MET173 100% Sim
5 MET 6 100% Sim
5 MET 230 100% Sim
5 MET 259 100% Sim
44 MET 288 100% Sim

[

HERO09

31 MET 319 100% Sim
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~ 28 0 0 Nao
26 MET 359 100% Sim
34 MET 404 100% Sim
28 0 0 Nao
28 0 0 Nao
52 MET 488 100% Sim
14 MET 517 100% Sim
23 MET 525 100% Sim
MET 529 100%
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o 27 MET 549 87% Sim

60 MET 592 100% Sim

32 MET 624 100% Sim

32 MET 655 100% Sim

| 5 MET 687 100% Sim

__ ] O
|

HER33

a 18 0 0 Né&o

0
O

HER35

Legendas: nMET: nimero de metabdlitos formados para cada molécula; I1D: id dos metabdlitos que apresentaram
toxicidade em pelo menos 1 dos quatro parametros analisados; ABD%: percentual de abundancia dos metabélitos
que poderdo ocasionar toxicidade; TOX: toxicidade geral apresentada pelos metabolitos, avaliadas como “Sim ou

Nio0”, sendo “Ndo” a molécula ndo apresenta nenhum tipo de metabolito abundando que venha a ocasionar
toxicidade.
Fonte: Proprio autor, 2021.

A Tabela (9) demonstra o numero de metabolitos gerados apds a passagem pelo CYP450
para cada molécula, bem como ID (identificacdo) dos metabdlitos abundantes que apresentaram
toxicidade em ao menos um dos riscos analisados (mutagenicidade, carcinogenicidade, efeito
no sistema reprodutor e irritabilidade na pele), seguida de seu percentual de abundancia e por
fim, se a molécula gerou metabolitos abundantes com algum tipo de toxicidade, avaliadas em

“Sim” caso apresente e “Nao” caso a molécula ndo gere nenhum metabolito com percentual de

75



abundancia maior ou igual a 50% e que este ndo apresente toxicidade para os parametros
avaliados.

Neste sentido, a molécula HERO1, por exemplo, apds sofrer a metabolizag¢éo oriunda do
CYP450, gerou 37 metabolitos secundarios, cada qual com seu respectivo percentual de
abundancia no organismo (ABD%), sendo seus respectivos ID, fornecidos pelo programa,
como demonstra a figura (13).

Figura 13. Gréfico de abundancia dos 37 metabolitos oriundos da molécula HERO1.

METABOLITOS HERO1

100 -

T

25 -

Fonte: Préoprio autor, 2021.

E diante desses 37 metabolitos gerados, 7 apresentaram abundancia maior ou igual a
50%, e destes, 0s metabdlitos MET58 (100% de abundancia) e MET61 (55,27% de abundancia)
apresentaram toxicidade em pelo menos um dos parametros analisados, conformo demonstra o

gréafico (1).

Gréfico 1. Percentual de abundancia dos 7 metabélitos da molécula HERO1.
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o
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o

Fonte: Proprio autor, 2021.

Para melhor visualizacdo, a figura (14) por exemplo, demonstra a estrutura molecular

de alguns metabdlitos, oriundos da molécula HEROL.

Figura 14. Estruturas em 2D de alguns dos possiveis metabdlitos da molécula HERBOL.

e \ e o - \
MET28 MET54 METS5 METSS8

MET59 )

Fonte: Proprio autor, 2021.

Em suma, observou-se que cerca de 70% das moléculas analisadas, apresentaram
metabdlitos secundarios com algum tipo de toxicidade e que a maioria desses metabdlitos

apresentaram um percentual de abundéncia de 100%, ou seja, apos a ingestao daquela molécula
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e metabolizacdo pelo CYP450, alguns dos metabdlitos secundarios mais abundantes oriundos
de tal processo, sera consideravelmente tdxico para o corpo humano.

Sendo assim, tais moléculas foram consideradas invidveis para serem candidatos a
farmaco, tendo em vista que ndo é viavel um paciente ingerir um farmaco com ou sem
toxicidade, mas que quando o mesmo é metabolizado pelo corpo, origine metabodlitos
secundérios com elevada toxicidade, podendo acarretar sérios riscos ao paciente.

Frente a essas consideracfes, as moléculas que ndo apresentaram nenhum tipo de
toxicidade, mediante os parametros analisados, em seus metabdlitos abundantes (>50%) foram:
HER02, HERO03, HERO4, HER11, HER16, HER17 e HERS35, e estas irdo seguir adiante no

processo da triagem, sendo suas respectivas estruturas demonstrada na tabela (10).

Tabela 10. Arquitetura molecular das candidatas que ndo apresentaram metabdlitos secundérios abundantes
toxicos.

a

HER 04

HER17

HER35

Fonte: Préprio autor, 2021.

5.5 Docking Molecular

O docking molecular foi utilizado objetivando prever a melhor posicéo e orientacdo de
um ligante em comparacdo a outra molécula, formando um complexo estavel (PINZI &
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RASTELLI, 2019). Em outras palavras, o docking molecular consiste na ancoragem para a
formagéo do complexo ligante-receptor, em que quanto melhor for a interagdo para a formagéo
desse complexo, mais baixa sera sua energia total e consequentemente maiores as chances de a
molécula apresentar atividade contra a patologia estudada.

Os farmacos atualmente utilizados para o tratamento do influenza A, visam o canal
ibnico formado pela proteina M2 (Amantadina e Rimantadina), a neuraminidase (oseltamivir e
zanamivir) e mais recentemente, a polimerase (Baloxavir). Diante disto, vale salientar que ainda
ndo existem farmacos que visem a hemaglutinina do influenza A. Assim, as 7 moléculas
restantes e estes 5 farmacos foram submetidos aos estudos de docking e suas estruturas podem

ser visualizadas na figura (15).

Figura 15. Estrutura 2D das 7 moléculas restantes + 5 farmacos controles.

HERO02
HERO3 HERO4 HER11
HERSS Amantadina
QLI H)ﬁ; e
\ k Rimantadina
Baloxavir ivi ‘.
Zanamivir Oseltamivir

Fonte: Préprio autor, 2021.

Deste modo, a ancoragem foi realizada frente as quatros proteinas envolvidas no ciclo
de replicagdo viral do influenza A: hemaglutinina, neuraminidase, canal M2 e polimerase.
Adicionalmente, foi feito o redocking molecular para cada proteina, utilizando seu proprio
ligante natural. O redocking consiste em comparar a posic¢do de um ligante complexado com a
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proteina, com a posi¢do deste mesmo ligante que foi docado no sitio ativo desta mesma proteina
(NUNES et al., 2019).

Além disso, o redocking é feito a fim de analisar o valor da RMSD, que é o desvio
quadratico médio para o desvio médio dos &tomos de uma estrutura molecular, relativamente a
uma segunda estrutura Y e quanto maior o valor, maior é a diferenca estrutural entre as proteinas
ou estruturas que estdo a ser alvo de comparacao e com isto, o docking molecular ndo apresenta
confiabilidade (VELAZQUEZ-LIBERA et al., 2020).

Conforme descrito na metodologia, sendo os principais dados do docking podem ser

visualizados na tabela (11).

Tabela 11. Valores de energia (MolDockScore) das moléculas.

ID 3BKD* 1RUY* 2HTY* 6FS7*
HERO02 -90,476 -12,7961 -286,723 -62,699
HERO03 -125,268 -34,5391 -482,851 -112,652
HERO04 -112,74 -38,4944 -450,388 -84,917
HER11 -83,518 -12,4963 -251,676 -69,915
HER16 -90,429 3,390 -181,101 -67,993
HER17 -105,59 -2,480 -205,339 -82,831
HER35 -107,821 -30,516 -317,499 -91,091

AMA -88,702 15,843 - -
RIM -92,695 -21,828 - -
OSEL - 13,842 -396,934 -
ZAN - -21,8288 -310,663 -
BAL - -38,1105 - -103,859
LIGANTE -105,306 -14,114 -417,174 -81,235
RMSD 0,289 0,127 0,190 0,181

Legenda: AMA: amantadina; RIM: rimantadina; OSEL.: oseltamivir; ZAN: zanamivir, BAL: baloxavir;
*:*kcal/mol.
Fonte: Proprio autor, 2021.

De acordo com os dados demonstrados na tabela (11), o RMSD oriundo do redocking
das 4 proteinas apresentou 6timos valores, sugeriu que a docagem molecular para todas as
proteinas submetidas e moléculas alvo, apresentaram confiabilidade e validag&o para com o0s
resultados. Neste sentido, a fim de melhorar o entendimento da discussao, os resultados foram
divididos em basicamente 4 partes, cada qual tendo como base as proteinas submetidas a

docagem molecular.

5.5.1 Docagem molecular do canal M2
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O canal M2 (PDB - 3BKD) que possui os farmacos amantadina e rimantadina como
inibidores de referéncia, foi analisado frente as 7 moléculas candidatas, bem como o seu ligante

natural (ja fornecido complexado juntamente com a proteina), conforme demonstra o gréafico

2).

Gréfico 2. Resultados do docking molecular frente ao canal M2 do influenza A.
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Fonte: Préprio autor, 2021.

Neste sentido, frente ao canal M2, todas as moléculas apresentaram 6timos scores de
interacdo comparando-se aos farmacos referéncia, com valores de energia variando de -125,268
a -90,476 kcal/mol, ao passo que a amantadina e rimantadina apresentaram energias de
interacdo de -88,702 e -92,695 kcal/mol, respectivamente, ndo esquecendo do seu ligante
natural (-105,306). Tais resultados sdo de suma importancia, tendo em vista que, com execao
da HER11, todas as moléculas obtiveram uma afinidade melhor que os préprios farmacos
utilizados para tal proteina.

Adicionalmente, a tabela (12) demonstra quais foram os residuos de aminoacidos que

as moléculas e os farmacos atuantes contra o M2, apresentaram.

Tabela 12. Interages das moléculas com os residuos de aminoacidos do M2.

MOLECULA RESIDUOS DE AA
HER02 HIS 37
HERO03 HIS 37; ALA 30; LEU 38
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HERO04 HIS 37; LEU 38; GLY 34 (A); GLY 34 (D)

HER11 LEU 38
HER16 LEU 38; ARG 45
HER17 LEU 38; ARG 45; HIS 37; TRP 41
HER35 HIS 37 (A); HIS 37 (D); GLY 34
AMA HIS 37; TRP 41
RIM HIS 37; TRP 41
LIGANTE HIS 37

Legenda: HIS: histidina; ALA: alanina; LEU: leucina; GLY: glicina; ARG: arginina; TRP: triptofano.
Fonte: Proprio autor, 2021.

Frente aos dados das tabelas 11 e 12, é notavel que a molécula HERO3 foi a que
apresentou melhor score de interacdo (-122,575 kcal/mol), interagindo especificamente, com
os residuos de aminoacidos His 37, este de suma importancia, tendo em vista que tanto o ligante
natural quanto os farmacos utilizados como controle, apresentardo a mesma interacdo neste
residuo de aminoécido, o que pode justificar tal score de interacdo para a HERO3. Além disso,
tal molécula interagiu com os residuos ALA 30 e LEU 38, com intera¢Bes de hidrogénio (em

azul) e estéricas (em vermelho) conforme demonstra a figura (16).

Figura 16. Interagdes da HERO3 com os residuos de aminoacidos da M2.

Fonte: Proprio autor, 2021.
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Tais resultados sdo encorajadores, tendo em vista que, de acordo com Duncan et al.
(2020), todas as cepas de virus influenza A atualmente sdo resistentes aos “adamantanos”,
principalmente devido a prevaléncia generalizada de uma variante M2 que codifica uma
mutacdo de serina para asparagina 31 (S31N). Sendo assim, a molécula HERO3 pode ser uma

opcao contra a resisténcia desta virus.

5.5.2 Docagem molecular da hemaglutinina

Diante das andlises frente a hemaglutinina (PDB - 1RUY), apesar de ndo existir
farmacos comerciais para esta proteina, foi utilizado as energias de interacdo dos 5 farmacos
para fins de comparacédo, bem como a do seu ligante natural. Nesta perspectiva, foi observado
gue os farmacos apresentaram um score que variou de 15,843 a -38,110 kcal/mol, lembrando
que quanto mais positivo for a energia de interacdo, menor € aquela interacdo, sendo assim,
dois farmacos praticamente ndo apresentaram interacdes para tal enzima, a citar: Amantadina

(15,843 kcal/mol) e Oseltamivir (13,842 kcal/mol), conforme demonstra o grafico (3).

Gréfico 3. Resultados do docking molecular frente a hemaglutinina do influenza A.

HEMAGLUTININA - PDB ID 1RUY

© -
20 < =
< 8 £
L © 5}
T e K
< O
0
S
- o
10 %
S = 2
20 & | =
T I 2 © -
- £ >
-30 g8 E
Ko + ©
(q2) C C
(ap) e © ]
-40 g < L - IS N
T & <
50 T 5
- I C_U
m

Fonte: Proprio autor, 2021.
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J& frente aos resultados das moléculas, apresentaram valores de 3,390 a -38,494
kcal/mol. Basicamente a molécula HER16 ndo demonstrou afinidade com tal enzima,
contrariando o valor demonstrado pela molécula HERO4, que apresentou score de interacdo
maior que todos os farmacos submetidos a analise, com -38,494 kcal/mol. A molécula HER03
e HERO4 apresentam 0s maiores scores, até mesmo ao se comparar com o préprio ligante da
proteina.

Tal fato, também pode ser explicado pelas interacbes que ocorrem os residuos de

aminoacidos da proteina, conforme demonstra a tabela (13).

Tabela 13. Intera¢des das moléculas com os residuos de aminoécidos da hemaglutinina.

MOLECULA RESIDUOS DE AA
HERO2 ARG 224
HERO3 ARG 224
HERO4 ARG 224; ALA 137
HER11 ARG 224
HER16 ARG 224
HER17 ARG 224
HERS5 ARG 224
AMA -

RIM -
OSEL ARG 224
ZAN ARG224
BAL ARG224
LIGANTE ARG 224

Legenda: ARG: arginina; ALA: alanina.
Fonte: Proprio autor, 2021.

Os resultados da tabela acima, demonstraram que o ligante da proteina apresentou
interacbes apenas com o residuo de aminoacido arginina (ARG 224) e tal interacdo, foi
preservada nas demais moléculas e farmacos, com exce¢do da amantadina e rimantadina, que
ndo interagiu com nenhum dos amino&cidos presentes na proteina.

Deste modo, vale destacar que as duas moléculas que apresentaram melhor score frente
a tal proteina, foram a HERO3 e HERO04, sendo esta ultima com melhor pontuagdo e tal fato

pode ser explicado pelo fato de que tal molécula foi a Unica que interagiu, além do residuo ARG
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224, com o residuo ALA 137, apresentando intera¢fes de hidrogénio (azul) e estéricas (em
vermelho), conforme demonstra a figura (17).

Figura 17. Interagdes da HERO4 com os residuos de aminoacidos da HA.

Fonte: Proprio autor, 2021.

5.5.3 Docagem molecular da neuraminidase

Em relacdo a neuraminidase (PDB - 2HTY), os farmacos utilizados como controle
foram o oseltamivir e zanamivir, que apresentaram energias de interacdo de -396,934 e -310,663
kcal/mol, ao passo que o ligante natural de tal proteina apresentou um valor de 417,174
kcal/mol. Tais valores foram superados pelas moléculas HER03 e HERO4, tendo em vista que
ambas apresentaram score de interagdo de -482,851 e -450,388kcal/mol. J& em relacdo ao
zanamivir, apenas uma molécula, além das citadas anteriormente, apresentou melhor score, a

HER35, com -317,499kcal/mol, conforme mostra o grafico (4).

Gréfico 4. Resultados do docking molecular frente a neuraminidase do influenza A.

85



NEURAMINIDASE - PDB ID 2HTY

0
-100 I I
-200 ©
g5
o
300, 5 ¥ F
X Ll T g =
-400 W T o =
T L o S
" T2 = £
-500 o % | % % lc\ld
-600 i T - S
I (72
O
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Ja em relacdo as interacGes com os residuos de aminoacidos, os dados estdo

sumarizados na tabela (14).

Tabela 14. Interages das moléculas com os residuos de aminoacidos da neuraminidase.

MOLECULA RESIDUOS DE AA
HER02 ASN 146; ILE 437; THR 148
HERO03 ASN 146; VAL 149; THR 148
HERO4 ASN 146; ILE 437; THR 148
HER11 ASN 146; ILE 437; ILE 468
HER16 ASN 146; ILE 468
HER17 ASN 146; ILE 437; THR 148
HER35 ASN 146; ILE 468
OSEL ASN 146

ZAN ASN 146; ILE 437; THR 148
LIGANTE ASN 146

Legenda: ASN: asparagina; ILE: isoleucina; VAL: valina; THR: treonina.
Fonte: Proprio autor, 2021.

Diante dos resultados sumarizados na tabela acima, é possivel observar que o ligante e
o0 oseltamivir (controle) interagiram apenas com o residuo de aminoacido ASN 146, e que tal
interacdo foi preservada também para todas as moléculas e para o zanamivir (controle), ao qual

apresentaram em adicdo outras interacbes com diferentes aminoacidos. A molécula HERO3,
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que apresentou maior “afinidade” para esta proteina, demonstrou interagdes com os residuos

ASN 146, VAL 149 e THR 148, conforme demonstra a figura (18).

Figura 18. Interagdes da HERO3 com os residuos de aminoacidos da NA.

[Val 145(8)]

(i 128)

Fonte: Préprio autor, 2021.

A HERO03 conforme demonstra a figura acima, apresentou diversas interacOes de
hidrogénio (em azul), estéricas (em vermelho) e eletrostéticas (em roxo), para com 0s residuos
de aminodcidos da neuraminidase, interacdes estas, de suma importancia para justificar tal
afinidade, uma vez que, foi a Unica que interagiu com a VAL 149, possivelmente esta interacdo

foi mais forte que as outras.

5.5.4 Docagem molecular da polimerase

E para a ultima proteina analisada, a polimerase (PDB — 6FS7), que possui como
farmaco atuante, apenas o Baloxavir e tal farmaco apresentou um score de -103,859 kcal/mol,
ao passo que o ligante apresentou um valor de -81,235 kcal/mol. Frente a tais resultados, o score
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de interacdo das moléculas variou entre -62,699 a -112,652 kcal/mol, sendo este Gltimo valor

oriundo da molécula HERO3, conforme demonstra o gréfico (5).

Grafico 5. Resultados do docking molecular frente a polimerase do influenza A.
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Fonte: Proprio autor, 2021.

Em relacéo as interagfes com os residuos de aminoacidos da polimerase, os dados estéo
sumarizados na tabela (15).

Tabela 15. Intera¢Bes das moléculas com os residuos de aminoécidos da polimerase.

MOLECULA RESIDUOS DE AA
HERO2 THR 38; ALA 37
HERO3 GLU 119; GLU 26; LYS 134; TYR 130; HIS 41; MET 21
HERO4 GLU 119; GLU 26; LYS 134; TYR 130; MET 21; LYS 34, HIS 41
HER11 LYS 134; LYS 104; THR 38
HER16 GLU 119; GLU 26; TYR 24; ILE 120; LYS 134; MET 21
GLU 119; GLU 198; GLU 26; LYS 134; LYS 34; THR 38; ALA 37; ILE 120; MET 21,
HERLY TYR 24,
HER35 TYR 24; MET 21
BAL GLU 119; GLU 198; GLU 80; ASP 108; LYS 134; ALA 37; HIS 41; THR 38
LIGANTE GLU 119; GLU 80; ASP 108; LYS 134; ILE 120; HIS 41

Legenda: GLU: glutamato; ILE: isoleucina; THR: treonina; LYS: lisina; ASP: aspartato; ALA: alanina; HIS:
hitidina; MET: metionina.
Fonte: Proprio autor, 2021.
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Frente a tabela acima, o ligante para tal proteina apresentou intera¢cGes com 0s residuos
de aminoacido GLU 119, GLU 80, ASP 108; LYS 134; ILE 120; HIS 41, que foi preservado
na maioria das moléculas analisadas e para o farmaco controle, o baloxavir. A molécula HERO3
gue novamente apresentou 0 melhor score de interacao, sendo tais interacdes feitas nos residuos
GLU 119; GLU 26; LYS 134; TYR 130; HIS 41; MET 21, conforme demonstra a figura (19).

Figura 19. InteracGes da HERO3 com os residuos de aminoacidos da PA.

[Met 21(A)]

[Tyr 130(8)]

[Glu 119(4)]

Fonte: Proprio autor, 2021.

Tal figura demonstra que as interagdes feitas pela molécula HER03 com os residuos de
aminoéacidos da polimerase foram principalmente por interacdes de hidrogénio (azul) e estéricas
(vermelho).

Com tais resultados, no geral todas as moléculas apresentaram dtimas interagdes frente
as 4 principais proteinas do influenza A, com destaque, para a molécula HERO03, um alcaldide
que apresentou 6timos scores de energias de interacdo e para todas as 4 proteinas, com exce¢ao
da hemaglutinina, que basicamente ficou em segundo lugar no ranking dos scores mais altos,
demonstrando que tal molécula apresenta promissores e potenciais resultados para ser uma

candidata a farmaco anti influenza A.
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6. CONCLUSAO

A principio, frente aos resultados estatisticos dos trés modelos de predi¢édo de atividade
bioldgica para o influenza A, foi possivel comprovar que tais modelos apresentaram
confiabilidade em predizer quais foram as moléculas ativas e as inativas, para entdo dar
continuidade ao processo da triagem virtual hibrida. Deste modo, as 36 moléculas resultantes
das analise por consenso dos trés modelos de predicdo foram entdo submetidas a analises da
biodisponibilidade oral e o percentual da taxa de absor¢do, que demonstraram que todas as 36
moléculas naturais preditas como ativas apresentardo teoricamente um o6timo perfil de
biodisponibilidade e absorc¢do, se ingeridos oralmente, servindo de estimulo para as proximas
etapas da triagem.

Deste modo, apds as analises do risco de toxicidade, para as proximas etapas de triagem,
restaram apenas 24 moléculas em potencial, uma vez que ndo apresentaram potenciais
mutagénicos, carcinogénicos, que venham a interferir na reproducéo ou irritantes de tecido.
Neste sentido, tais moléculas foram submetidas a analises do metabolismo hepatico,
especificamente no CYP 450, em que as moléculas que ndo apresentaram nenhum tipo de
toxicidade, mediante os pardmetros analisados, em seus metabdlitos segundarios abundantes
(>50%) foram: HERO2, HERO03, HER04, HER11, HER16, HER17 e HER35, e apenas estas,
seguiram adiante no processo da triagem, com a docagem molecular. Assim, na docagem
molecular, no geral todas as seis moléculas apresentaram afinidade frente as quatro principais
proteinas envolvidas no ciclo de replicacdo do influenza A.

Em suma, diante dos inimeros resultados provenientes da triagem virtual hibrida de 986
moléculas naturais, foi demonstrado que destas, seis moléculas apresentaram potenciais para
serem candidatos a farmacos frente ao influenza A, com destaque para a molécula HER03, que
apresentou promissores e potenciais resultados para ser uma candidata a farmaco anti influenza
A atuante em multiplos alvos, possuindo a capacidade de bloquear mais de um alvo de tal virus,

obtendo melhor eficacia e perfis de resisténcia.
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