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RESUMO

Titulo: Estudos quimioinformaticos de alcaloides de Fabaceae: quimiotaxonomia,
atividades bioldgicas e antileishmania

A quimiotaxonomia, método de classificagdo de organismos baseado em seus
componentes quimicos, tem se mostrado uma ferramenta valiosa na taxonomia
vegetal. Essa estratégia, aliada a analise de produtos naturais, pode revelar
informacbes sobre as relagdes evolutivas e adaptagcdes ecoldgicas das espécies
vegetais. Na familia Fabaceae (Leguminosae), conhecida por sua capacidade de
fixagdo de nitrogénio e diversidade quimica, a quimiotaxonomia tem sido
particularmente util para esclarecer relagbes taxondmicas. Alcaloides, um grupo
importante de produtos naturais encontrados em Fabaceae, frequentemente exibem
diversas atividades bioldgicas, incluindo propriedades anticancerigenas. Mapas auto-
organizaveis (SOMs) sdo uma técnica de analise poderosa para visualizar e classificar
conjuntos de dados complexos. Ao aplicar SOMs a analise de perfis de alcaloides em
Fabaceae, podemos obter insights valiosos sobre a diversidade quimica dessa familia
e identificar potenciais marcadores quimiotaxondmicos. Essa abordagem pode
auxiliar na descoberta de novos compostos bioativos e aprimorar nossa compreensao
da histéria evolutiva de Fabaceae. Neste estudo, a aplicagdo de SOMs demonstrou
resultados satisfatérios na distingdo quimiotaxonémica de dois géneros da familia
Fabaceae, Sophora e Erythrina, com taxas de acerto superiores a 90% tanto no geral
quanto para cada género isoladamente. Em suma, é possivel concluir que estruturas
quimicas especificas podem estar relacionadas a diferentes biossinteses dos
metabdlitos secundarios produzidos por espécies de plantas desses dois géneros,
assim como atividades bioldgicas especificas de cada género. Além disso, através da
combinacgao do docking molecular com a predicao de propriedades farmacocinéticas
foi possivel selecionar trés alcaloides do banco inicial que se apresentam como

potenciais farmacos contra leishmaniose.

Palavras-chave: SOMs; quimiotaxonomia; metabolitos secundarios; alcaloides;
docking molecular; ADMET.



ABSTRACT

Title: Chemoinformatic studies of Fabaceae alkaloids: chemotaxonomy, biological
activities, and anti-leishmanial potential

Chemotaxonomy, a method of classifying organisms based on their chemical
components, has proven to be a valuable tool in plant taxonomy. This strategy,
combined with natural product analysis, can reveal information about the evolutionary
relationships and ecological adaptations of plant species. In the Fabaceae
(Leguminosae) family, known for its nitrogen-fixing ability and chemical diversity,
chemotaxonomy has been particularly useful in clarifying taxonomic relationships.
Alkaloids, an important group of natural products found in Fabaceae, often exhibit
various biological activities, including anticancer properties. Self-organizing maps
(SOMs) are a powerful analysis technique for visualizing and classifying complex
datasets. By applying SOMs to the analysis of alkaloid profiles in Fabaceae, we can
gain valuable insights into the chemical diversity of this family and identify potential
chemotaxonomic markers. This approach can assist in the discovery of new bioactive
compounds and enhance our understanding of the evolutionary history of Fabaceae.
In this study, the application of SOMs demonstrated satisfactory results in the
chemotaxonomic distinction of two genera of the Fabaceae family, Sophora and
Erythrina, with accuracy rates exceeding 90% both overall and for each genus
individually. In summary, it is possible to conclude that specific chemical structures may
be related to different biosyntheses of secondary metabolites produced by plant
species of these two genera, as well as specific biological activities of each genus.
Furthermore, through the combination of molecular docking with the prediction of
pharmacokinetic properties, it was possible to select three alkaloids from the initial

database that present themselves as potential drugs against leishmaniasis.

Keywords: SOMs; chemotaxonomy; secondary metabolites; alkaloids; docking
molecular; ADMET;
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1. INTRODUGAO

A classificagao de organismos com base em seus constituintes quimicos provou
ser uma ferramenta valiosa no estudo da taxonomia de plantas; nesse sentido, a
quimiotaxonomia € um método de classificagcéo sistematica que emprega a analise de
compostos quimicos presentes em organismos para determinar suas afinidades
taxondmicas [1]. Essa abordagem, combinada com a analise de produtos naturais,
pode fornecer insights sobre as relagbes evolutivas e adaptacdes ecoldgicas de
espécies de plantas [16,17]. No caso da familia Fabaceae (Leguminosae), um grupo
diversificado de plantas conhecido por suas capacidades de fixagdo de nitrogénio e
rica diversidade quimica, a quimiotaxonomia tem sido particularmente util para
elucidar relagdes taxonémicas [6].

Os géneros Erythrina e Sophora sdao renomados por sua abundancia de
alcaloides, compostos nitrogenados que exibem uma gama diversificada de
propriedades farmacoldgicas [8, 7]. Esses alcaloides possuem estruturas quimicas
complexas e variadas, conferindo a essas plantas um potencial significativo para o
desenvolvimento de novos produtos farmacéuticos. Estudos indicaram que os
alcaloides presentes em Erythrina e Sophora podem apresentar atividades bioldgicas
intrigantes, como propriedades analgésicas, anti-inflamatorias, antimicrobianas e até
anticancerigenas [9,15]. A diversidade estrutural desses compostos, juntamente com
sua bioatividade, torna esses géneros botanicos alvos promissores para a pesquisa
de produtos naturais.

Em termos de filogenia, tanto Erythrina quanto Sophora estao situados em
clados bem definidos dentro da familia Fabaceae. Estudos filogenéticos moleculares,
exemplificados pelo trabalho de Zhao et al. [6], avangaram significativamente nossa
compreensao das relagdes evolutivas entre esses géneros e outros membros da
familia, revelando padrbes de especiacdo e divergéncia ao longo de sua historia
evolutiva. Os posicionamentos filogenéticos precisos de Erythrina e Sophora s&o
cruciais para compreender a evolugao de seus atributos morfolédgicos, fisiologicos e
bioquimicos, bem como para tirar inferéncias sobre a origem e diversificagdo dos
alcaloides encontrados nessas plantas [18,19].

Nesse contexto, os mapas auto-organizaveis (do inglés, SOMs) emergem como

uma ferramenta indispensavel na quimiotaxonomia [20]. Ao analisar os perfis quimicos
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complexos de diferentes espécies, especialmente metabdlitos secundarios como
alcaloides, os SOMs sao capazes de gerar representagdes visuais que revelam
intuitivamente os padrdes e relacdes entre as amostras [20, 21]. Essa capacidade
unica permite a identificagao de espécies quimicamente semelhantes, mesmo quando
pertencem a géneros ou familias taxonomicamente distantes, contribuindo para a
construcao de classificagdes mais precisas e robustas [21]. Adicionalmente, os SOMs
podem ser usados para identificar marcadores quimicos especificos que caracterizam
certos grupos taxonémicos, facilitando a descoberta de novos taxéns e aprofundando
a compreensao da evolugao quimica das plantas ao longo do tempo [22].

Nessa perspectiva, os SOMs mostram grande potencial para a identificacdo de
padrées quimicos nos alcaloides de Erythrina e Sophora. Ao analisar os perfis
quimicos complexos dessas plantas, os SOMs podem revelar agrupamentos de
espécies com caracteristicas quimicas semelhantes, mesmo que pertengam a
diferentes taxons [20]. Essa capacidade € particularmente util para a identificacdo de
marcadores quimicos especificos associados a certos grupos taxondmicos, o que
pode auxiliar na descoberta de novas espécies e na compreensdo da evolugao
quimica desses géneros [21, 22].

Compreendendo que essa familia de plantas (Fabaceae) apresenta diversos
alcaloides com importantes atividades bioldgicas, inclusive atividade antiparasitaria
como descrito por Rambo et al. [7] e Wang et al. [8], € possivel entender que alcaloides
dessa familia, por consequéncia, possuem, no geral, potenciais atividades
antiparasitarias [7, 8]. Nesse contexto, a aplicagao de técnicas de triagem virtual para
selecionar alcaloides com esse potencial, se mostra como uma 6tima opg¢ao, inclusive
no ambito do combate as doengas tropicais negligenciadas (do inglés, NTDs), como
a leishmaniose [58, 64]. Técnicas como simula¢des de docking molecular e predi¢cao
de propriedades ADMET s&o bastante promissoras, quando aplicadas em conjunto,
para a identificacdo de moléculas com potenciais atividades antiparasitarias, e com
propriedades farmacocinéticas favoraveis, como baixa toxicidade, por exemplo [56,
84, 85].

A aplicacdo de técnicas in silico se apresenta como uma 6tima opg¢ao no
desenvolvimento de farmacos para as NTDs, visto que a falta de interesse das
empresas farmacéuticas em desenvolver novos medicamentos, devido ao baixo
retorno financeiro, € um dos principais obstaculos para controlar e eliminar essas

doencas, além disso, os tratamentos atuais sdo frequentemente ineficazes, toxicos e
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de longa duragéo [60, 61]. Sendo assim, a utilizagao de técnicas in silico se apresenta
como uma possibilidade bastante promissora, afinal essas possibilitam redugdes nos
custos de producdo, reducdao no tempo de desenvolvimento, redu¢gdo na matéria-
prima utilizada e nos residuos processuais relacionados ao desenvolvimento de um
novo farmaco, em comparagdo com metodos tradicionais [68].

No presente estudo, um total de 374 alcaloides encontrados em 455
ocorréncias dos géneros Erythrina e Sophora foram analisados usando SOMs. Além
disso, o banco por completo, 650 alcaloides em 747 ocorréncias botanicas, foi triado,
através do docking molecular e da predi¢gao das propriedades ADMET, com o intuito
de selecionar moléculas com alto potencial leishmanicida e com propriedades
farmacocinéticas favoraveis. Os dois principais objetivos da pesquisa foram identificar
padrées quimicos que pudessem diferenciar as moléculas presentes nos dois
géneros, visando estabelecer um sistema de classificagdo robusto, e selecionar
moléculas que possuam potenciais propriedades para serem novos farmacos para

leishmaniose.
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CAPITULO 2: FUNDAMENTACAO
TEORICA
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Familia Fabaceae e seus alcaloides
A familia Fabaceae, também conhecida como Leguminosae, € um grupo de

plantas de destaque nos ecossistemas do planeta. Com uma vasta diversidade,
contabiliza-se cerca de 765 géneros e 19.500 espécies, conforme dados do Grupo de
Trabalho de Filogenia de Leguminosas [24]. Essa expressiva representagéo a coloca
como a terceira maior familia de angiospermas, ficando atras apenas da Asteraceae
e da Orchidaceae. As Fabaceae sao encontradas em diversos habitats, desde os
tropicos até as regides temperadas, e desempenham papéis importantes na dindmica
ecologica desses locais [25]. Além disso, possuem grande relevancia econémica, ja
que muitas espécies sao utilizadas como alimento, fonte de madeira e outros produtos
de valor. Em outras palavras, as leguminosas sdo um grupo de plantas muito
importante e abundante, com grande impacto tanto na natureza quanto na economia.

As leguminosas, pertencentes a familia Fabaceae, destacam-se por sua
capacidade de fixar o nitrogénio atmosférico através de uma relagao simbiodtica com
bactérias do género Rhizobium. Essa parceria ocorre nos noédulos radiculares,
estruturas especializadas nas raizes das plantas, onde as bactérias transformam o
nitrogénio gasoso em amoénia, uma forma utilizavel pelas plantas. Essa habilidade
confere as leguminosas um grande sucesso ecolégico, permitindo que prosperem em
diversos ambientes, inclusive solos pobres em nitrogénio [26]. Além disso, a fixagao
biolégica de nitrogénio pelas leguminosas desempenha um papel crucial no ciclo
global desse elemento, contribuindo para a fertilidade do solo e influenciando a
produgdo agricola. Essa capacidade de fixar nitrogénio ndo é exclusiva das
leguminosas, sendo compartilhada por membros de outras oito familias de plantas,
gue também estabelecem parcerias com microrganismos fixadores de nitrogénio [27].
Essa caracteristica demonstra a importancia da fixagéo biolégica de nitrogénio para a
manutencao da vida vegetal em nosso planeta.

Com os grandes avancos obtidos nas areas da fitoquimica e da quimica
analitica, quimiossistematicos notaram que certos compostos, denominados
metabdlitos secundarios, apresentavam uma distribuigdo restrita no mundo vegetal,
estando presentes apenas em grupos especificos de plantas, como familias, tribos ou

géneros. Essa observagao levou ao desenvolvimento da quimiotaxonomia, area que
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utiliza a composigdo quimica das plantas como ferramenta para auxiliar na sua
classificagdo e compreensdo das relagbes evolutivas [28, 29]. Inicialmente, os
metabdlitos secundarios eram considerados como compostos sem funcao aparente,
talvez apenas produtos residuais do metabolismo vegetal. Nessa visao, eles seriam
marcadores neutros, que podem ser definidos como compostos quimicos produzidos
pelas plantas que ndo sofrem forte influéncia de fatores ambientais e, portanto,
refletem mais fielmente a heranga genética de um organismo [105, 106]. Contudo,
essa perspectiva foi revisada a luz de novas descobertas, por exemplo, compreendeu-
se que fatores abidticos, como a composicdo de micro e macronutrientes no solo, e
bidticos, como a acado de herbivoros e parasitas, influenciam a orquestragdo das
biossinteses responsaveis pela produgao de 6leos vegetais em cada espécie. Dessa
forma, a produgdo de metabdlitos secundarios (moléculas que compdéem os 6leos
essenciais) esta diretamente relacionada as condi¢bes ambientais, fazendo com que
as rotas sintéticas sejam entendidas como resultados de processos adaptativos [30,
105, 106]. Atualmente, é reconhecida a importancia crucial dos metabdlitos
secundarios para a sobrevivéncia e o0 sucesso ecoldgico das plantas. Estes
desempenham papéis diversos, como defesa contra herbivoros e patdgenos, atragcao
de polinizadores, protecdo contra radiagcdo UV e estresse ambiental, entre outros.
Dessa forma, os metabdlitos secundarios nao podem mais ser considerados
marcadores neutros. A compreensao da sua funcido e do seu papel na interagao das
plantas com o ambiente é fundamental para a ecologia quimica e para diversas areas
da ciéncia, como a farmacologia e a biotecnologia [106].

As espécies de Erythrina estao incluidas na familia Fabaceae, e se distribuem
por regides tropicais do mundo, estendendo-se por areas temperadas quentes.
Triagens fitoquimicas mostraram diversos grupos de compostos em espécies de
Erythrina, como catequinas, esteroides, flavonoides, saponinas, triterpenos e
xantonas [31, 32]. No entanto, alcaloides tetraciclicos sdo os principais marcadores
quimicos deste género, alguns desses compostos possuem diversas atividades
biolégicas, como erisodina que desempenha atividade ansiolitica [33]. Propriedades
anticonvulsionantes, analgésicas, anti-inflamatérias e até mesmo anticancer sdo
observadas em outros alcaloides derivados de espécies pertencentes a este género
de plantas [33].

Em relagao as espécies do género Sophora (Fabaceae), pode-se afirmar, que

esse género, possui mais de 15 espécies de plantas medicinais, como Sophora
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flavescens, Sophora alopecuroides e Sophora tonkinensis. Alcaloides quinolizidinicos,
uma das principais formas de alcaloides encontrados no género Sophora, foram
isolados de diferentes partes medicinais da planta como flores, folhas, sementes ou
raizes. Dentre esses compostos, pode-se destacar a matrina que possui propriedades
terapéuticas relacionada a problemas cardiovasculares [34, 35]. Outras atividades
biolégicas importantes também foram observadas nos alcaloides desse género, e

estao descritas por Wang et al. [36].

2.2 Filogenia e biossintese dos géneros Sophora e Erythrina
A filogenia, que se dedica a desvendar os caminhos da evolugao entre grupos

de organismos como espécies e populagdes, busca tragar um mapa de como esses
grupos se conectam ao longo do tempo, como um quebra-cabega que remonta a sua
historia evolutiva. Essa area de estudo é uma ferramenta poderosa em diversos
campos da biologia, como a sistematica, que organiza e classifica os seres vivos, a
ecologia, que estuda as interagdes entre os organismos e o meio ambiente, a biologia
evolutiva, que investiga como as espécies se transformam ao longo do tempo, e até
mesmo a medicina, que utiliza a filogenia para entender a evolugdo de doengas e
desenvolver tratamentos. Através da filogenia, os cientistas podem classificar os
organismos em grupos, como se estivessem montando uma arvore genealdgica da
vida, entender como a vida na Terra se diversificou ao longo de bilhdes de anos, como
um album de fotos da histéria natural, e estudar como caracteristicas e
comportamentos surgiram e se modificaram, como um livro aberto sobre a evolugéo.
No entanto, apesar de ser amplamente aceito que a taxonomia biolégica moderna se
baseia em nosso conhecimento da histéria evolutiva, a aplicagdo da filogenia na
taxonomia ainda n&o esta completa [37].

Embora o principio da descendéncia comum, que afirma que todos os seres
vivos compartilham um ancestral comum, tenha ganhado destaque, ele nao se tornou
a base central da taxonomia. As taxonomias existentes, que ja estavam em uso antes
da filogenia, passaram a ser interpretadas a luz da evolugdo, como se fossem mapas
antigos que ganharam novas legendas. Principios evolutivos foram usados para
justificar praticas taxonémicas estabelecidas, como se estivessem adaptando as
regras do jogo para manter o placar. O principio da descendéncia comum, apesar de

sua importancia, nao se tornou o alicerce a partir do qual os principios e métodos da
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taxonomia sao construidos. Em vez disso, ele foi utilizado para dar um verniz evolutivo
a praticas preexistentes, como se estivessem pintando um quadro antigo com novas
cores [38].

As plantas, por serem organismos fixos em seus habitats, desenvolveram uma
estratégia para sobreviver e prosperar: a produ¢ao de metabolitos secundarios. Estas
substancias quimicas, além de atuarem na comunicagdo entre as plantas, s&o
verdadeiros escudos moleculares, protegendo-as contra ameagas como herbivoros
vorazes, plantas concorrentes que disputam recursos e patdégenos oportunistas como
bactérias, fungos, virus e parasitas. A natureza oferece um banquete diversificado de
desafios para as plantas, e cada espécie, em seu ecossistema particular, precisou
encontrar solugdes quimicas unicas para lidar com seu ambiente [39].

Assim, ao longo da evolugdo, diferentes rotas biossintéticas foram
desenvolvidas, permitindo que cada planta produzisse uma mistura personalizada de
metabdlitos secundarios, sob medida para suas necessidades especificas. E como se
cada planta fosse um laboratério quimico, capaz de sintetizar moléculas complexas
com propriedades farmacoldgicas e toxicolégicas. Algumas destas substancias
podem ser verdadeiros venenos para herbivoros, enquanto outras podem ser
utilizadas para atrair polinizadores ou para enviar sinais de alerta para plantas vizinhas
em caso de perigo. De modo que, através dessas substancias, as plantas se
defendem, se comunicam e se adaptam, garantindo sua sobrevivéncia e perpetuagao
em um contexto natural de constantes mudangas [40].

A producdo de metabdlitos secundarios representa uma estratégia de defesa e
comunicagao para as plantas. Dada sua natureza séssil, as plantas ndo podem
recorrer a fuga fisica diante de ameacgas como herbivoros, patégenos e plantas
competidoras. A composicido desses metabdlitos ndo é estatica, apresentando
variagdes intra e interpoblacionais, bem como entre diferentes 6rgaos e estagios de
desenvolvimento da planta. Essa diversidade molecular complexa € considerada uma
estratégia evolutiva para evitar a selegao de herbivoros e patdégenos especializados,
que teriam maior dificuldade em se adaptar a complexidade quimica da planta [40].

A combinacdo de diferentes metabdlitos secundarios pode gerar um efeito
sinérgico, potencializando suas atividades biologicas. Essa mistura complexa de
compostos, como polifendis e terpenoides, confere a planta uma protegdo mais
robusta e abrangente contra as diversas ameagas do ambiente. A produgao de

metabdlitos secundarios, portanto, representa uma adaptacao evolutiva crucial para a
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sobrevivéncia e o sucesso reprodutivo das plantas em seus respectivos ecossistemas.
A complexidade e a dinamicidade da composi¢do quimica dessas substancias
refletem a intrincada interacao entre as plantas e seu ambiente, bem como a constante
pressao seletiva exercida por herbivoros e patégenos [40, 41]. Nesse sentido, pode-
se relacionar que a estrutura unica de cada alcaloide é resultado direto das vias
biossintéticas especificas que a planta utiliza para produzi-lo. Cada género e espécie
vegetal possui um conjunto particular de enzimas e rotas metabdlicas que moldam a
estrutura final do alcaloide [41].

Essa diversidade biossintética se reflete na variedade de alcaloides
encontrados em diferentes grupos de plantas. Por exemplo, o género Sophora é
conhecido por produzir alcaloides quinolizidinicos e piperidinicos, enquanto o género
Erythrina se destaca pela produgédo de alcaloides isoquinolinicos [10,11]. De modo
que é possivel observar diferengas nitidas nas sinteses das espécies dos géneros
antes citados, o que fica notério através dos aminoacidos distintos ja presentes nas
etapas iniciais das biossinteses apresentadas nas Figuras 1 e 2 [10, 11]. Essa
especificidade na produgéo de alcaloides € uma caracteristica distintiva de cada grupo
de plantas, refletindo sua historia evolutiva e suas adaptagdes unicas ao ambiente em

que vivem.
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Figura 1. Biossintese de alcaloides quinolizidinicos e piperidinicos de Sophora

(adaptado de Huang et al. [10]).

A biossintese dos alcaloides de Sophora, como a (-)-esparteina [(-)-sparteine],
ocorre a partir da L-lisina, que é convertida em cadaverina (cadaverine) pela acao da
lisina descarboxilase (LDC). A cadaverina segue duas rotas metabdlicas: pode ser
transformada diretamente em (-)-esparteina, um alcaloide quinolizidinico com
propriedades farmacoldgicas e ecoldgicas, ou sofrer oxidagao por poliamina oxidases
(PrAOs), resultando em 5-aminopentanal, que se converte em piperideina

(piperideine), um intermediario para a biossintese de alcaloides piperidinicos [10].
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Figura 2. Biossintese de alcaloides isoquinolinicos de Erythrina (adaptado de Chacon
et al [11]).

A biossintese dos alcaloides de Erythrina comega com a conversao da L-
fenilalanina (Phe) ou L-tirosina (Tyr) em dopamina (dopamine), um precursor essencial
na formagédo dos alcaloides isoquinolinicos. A dopamina reage com unidades de
acetato para gerar (S)-norcoclaurina [(S)-norcoclaurine], que sofre modificagdes
enzimaticas, como metilagdo e ciclizagao, resultando em intermediarios como N-
metilcoclaurina e cocalterina. A partir da cocalterina, ocorre a formagao do nucleo
tetraciclico caracteristico desses alcaloides, um passo crucial catalisado por enzimas
como a enzina ponte da berberina. As etapas finais incluem hidroxilagdes, metilagdes
e oxidagbes, que diversificam os alcaloides de Erythrina [11].

Como antes mencionado, a biossintese desses compostos nédo deve ser vista
apenas como um mecanismo bioquimico isolado, mas como parte de uma dindmica
evolutiva, onde fatores genéticos e ambientais interagem para moldar a diversidade
quimica observada na familia Fabaceae [30, 105]. A distribuicdo desses metabdlitos
secundarios reflete ndo apenas a proximidade genética entre os taxons, mas também
eventos histéricos de adaptagcao a nichos ecoldgicos especificos. Tornando assim a
estrutura dos metabdlitos uma util ferramenta para relacionar a histéria evolutiva da

familia, com as moléculas produzidas por cada espécie [105, 106].

2.3 Quimiotaxonomia e mapas auto-organizaveis
Nesse mesmo sentido, a quimiotaxonomia, area que utiliza a analise de

constituintes quimicos para fins de classificagao biolégica, tem se consolidado como
uma ferramenta valiosa na taxonomia vegetal. Ao empregar a identificagdo e analise
de compostos quimicos presentes em organismos, como metabdlitos secundarios,
alcaloides, terpenoides e polifendis, a quimiotaxonomia permite estabelecer relagdes
taxondmicas e filogenéticas entre diferentes grupos de plantas. Essa abordagem, em
sinergia com a analise de produtos naturais, oferece hipoteses aprofundadas sobre
as relagdes evolutivas e adaptacdes ecoldgicas de espécies vegetais. A identificagao
de padrdes quimicos especificos, exclusivos de determinados grupos taxonémicos,
possibilita a delimitagdo de espécies, géneros e familias, contribuindo para a

construcao de sistemas de classificagdo mais precisos e robustos [42].
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A quimiotaxonomia, portanto, transcende a mera identificagdo de compostos
quimicos, representando uma abordagem multidisciplinar que integra dados quimicos,
morfologicos, genéticos e ecoldgicos. Ao considerar a complexidade da composigao
quimica das plantas, a quimiotaxonomia oferece uma perspectiva mais completa e
abrangente sobre a diversidade e evolugédo do Reino Vegetal. No contexto da familia
Fabaceae (Leguminosae), notéria por sua rica diversidade quimica e importancia
ecoldgica, a quimiotaxonomia tem se mostrado particularmente util [42].

A analise de alcaloides, flavonoides e outros compostos presentes nessas
plantas tem auxiliado na elucidagao de relagdes taxonbmicas complexas, contribuindo
para a revisdao e aprimoramento da classificacdo dessa importante familia de
angiospermas. Em suma, a quimiotaxonomia representa uma ferramenta poderosa na
taxonomia vegetal, oferecendo uma abordagem multidimensional que integra dados
quimicos, morfologicos, genéticos e ecologicos. Ao desvendar a complexidade da
composigao quimica das plantas, a quimiotaxonomia contribui para a construcéo de
sistemas de classificagdo mais precisos e elucidativos, aprofundando nossa
compreensao sobre a diversidade e a evolugdo do mundo vegetal [42].

No cenario da quimiotaxonomia, os Mapas Auto-organizaveis (do inglés,
SOMs) emergem como uma ferramenta analitica de grande relevancia. Sua
capacidade de processar e interpretar perfis quimicos complexos, especialmente
aqueles derivados de metabdlitos secundarios como alcaloides, possibilita a geragao
de representacdes visuais intuitivas e informativas. Esses mapas revelam padrdes
intrincados e relagcdes sutis entre amostras, permitindo a identificacdo de espécies
com similaridades quimicas notaveis, mesmo que estas pertencam a grupos
taxondmicos distintos e distantes na arvore filogenética. Essa caracteristica singular
contribui de forma significativa para a construgdo de classificagdes mais precisas e
robustas, aprimorando nossa compreensdo das relagdes filogenéticas entre as
plantas [43].

Do ponto de vista filogenético, os géneros Erythrina e Sophora ocupam clados
bem definidos dentro da familia Fabaceae, refletindo uma longa trajetoria evolutiva
marcada por processos de especiacédo e adaptacdo. Estudos baseados em filogenia
molecular, como o conduzido por Zhao et al. [6], proporcionaram avancgos
significativos na compreensao das relagdes evolutivas entre esses géneros e outros
membros da familia, permitindo uma reconstrugdo mais detalhada dos eventos que

moldaram sua diversificagao [6, 18].
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A determinagéao precisa do posicionamento filogenético de Erythrina e Sophora
€ fundamental para elucidar a evolugado de seus tracos morfolégicos, fisiolégicos e
bioquimicos, pois possibilita a identificagcao de caracteristicas herdadas de ancestrais
comuns e das inovagdes que surgiram ao longo da evolugédo. Além disso, essa
abordagem permite inferéncias mais robustas sobre a origem, biossintese e
diversificagao dos alcaloides encontrados nessas plantas, que desempenham fungdes
ecoldgicas e farmacoldgicas relevantes [17]. Dessa forma, a filogenia molecular néo
apenas esclarece a histéria evolutiva desses géneros, mas também oferece um
arcabouco essencial para estudos em quimiossistematica, bioprospeccado e
conservacgao da biodiversidade. A Figura 3 demonstra a posigao dos géneros Erythrina
e Sophora na filogenia da familia Fabaceae, evidenciando a distancia entre os clados
de cada um dos géneros, e por consequéncia inferindo possiveis divergéncias

evolutivas importantes [6, 19].
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Figura 3. Uma visao geral da filogenia de Fabaceae (adaptado de Zhao et al. [6])

Ademais, os SOMs oferecem a oportunidade de identificar marcadores
quimicos especificos, que sao caracteristicos de determinados grupos taxonémicos.

Essa aplicacdo facilita a descoberta de novos taxons, além de aprofundar o
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conhecimento sobre a evolugdo quimica das plantas ao longo do tempo e sua
adaptacao a diferentes ambientes e pressdes seletivas. Em outras palavras, os SOMs
permitem aos pesquisadores visualizarem e analisar grandes conjuntos de dados
quimicos de forma mais eficiente, revelando padrdes que seriam dificeis de identificar
por outros meétodos. Essa capacidade de "visualizagdo" da complexidade quimica das
plantas € fundamental para avangar na pesquisa em quimiotaxonomia e areas
relacionadas. Em resumo, os SOMs representam uma ferramenta poderosa na
quimiotaxonomia, auxiliando na analise de dados complexos e na identificacdo de
padrdes quimicos significativos. Sua utilizagao contribui para aprimorar a classificagao
de plantas, desvendar relagdes evolutivas e aprofundar nossa compreensao sobre a

diversidade quimica do Reino Vegetal [43].

2.4 Redes neurais e mapas auto-organizaveis
As redes neurais artificiais (RNAs) sao sistemas computacionais projetados

para simular o comportamento dos neurbénios bioldgicos presentes no ceérebro
humano. Inspiradas na neurociéncia, as RNAs sdo compostas por unidades
interconectadas denominadas neurdnios artificiais [82]. O funcionamento das RNAs &
baseado no processo de aprendizado supervisionado. Durante o treinamento, a rede
€ exposta a um conjunto de dados rotulados, onde as entradas s&o associadas a
saidas conhecidas. O objetivo do treinamento é minimizar o erro entre as saidas
previstas pela rede e as saidas reais, ajustando os pesos das conexdes entre os
neurbnios. Esse ajuste € realizado utilizando algoritmos de otimizagdo, como o
gradiente descendente. Uma vez treinada, a rede neural € capaz de generalizar seu
conhecimento para novas entradas, realizando previsdes e classificagcbes com base
no aprendizado anterior [82, 83].

Os mapas auto-organizaveis, também conhecidos como mapas de Kohonen,
sdo um tipo de rede neural artificial de aprendizado nao supervisionado. Os SOMs se
distinguem pela sua capacidade de organizar dados de alta dimensdao em um espaco
de baixa dimensao de forma nao supervisionada [77]. Esta caracteristica torna-os uma
ferramenta valiosa para tarefas de visualizagdo e clustering de dados, através do
treinamento, os SOMs ajustam suas unidades (neurdnios) de modo a refletir a
topologia dos dados de entrada, preservando a estrutura e as relagdes intrinsecas

entre os dados [77].
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Os neurbnios em mapas auto-organizaveis sdo unidades fundamentais que
compdem a grade onde os dados sao mapeados. Cada neurénio é representado por
um vetor de peso, que € ajustado durante o processo de treinamento para refletir as
caracteristicas dos dados de entrada. O conceito de neurbénio em SOMs esta
intimamente ligado a ideia de aprendizado competitivo e organizagao topoldogica [77,
78].

Durante o treinamento de um SOM, cada ponto de dados de entrada é
comparado a todos os neurénios da grade usando uma métrica de distancia, como a
distancia euclidiana [78]. O neurdnio cujo vetor de peso esta mais proximo do ponto
de dados de entrada € chamado de "neurbnio vencedor" (do inglés, BMU). Apos
identificar o BMU, os pesos desse neurbnio e dos neurdnios vizinhos sao ajustados
para se aproximarem ainda mais do ponto de dados de entrada [78].

Esse processo de ajuste iterativo permite que os SOMs capturem a estrutura
topoldgica dos dados, garantindo que pontos de dados semelhantes sejam mapeados
para neurdnios proximos na grade. A organizagdo dos neurbnios em uma grade
bidimensional facilita a visualizagdo de padrdes e agrupamentos nos dados de alta
dimensédo. A inspiracdo neurofisiolégica dos SOMs vem da observacdo de que
diferentes entradas sensoriais no cérebro sdo mapeadas em areas correspondentes
no cortex cerebral. Esse mapeamento topografico € semelhante ao modo como os
SOMs organizam os dados de entrada em uma grade de neurdnios [77, 79].

Para melhor entendimento, pode-se aplicar a teoria que fundamenta os SOMs
a uma situagao real do cotidiano, como por exemplo, um supermercado que necessita
organizar os dados dos seus clientes e relaciona-los ao comportamento de compra de
cada um deles. Serao considerados quatro dados para realizar a construgdo desse
mapa: a renda, a idade, a frequéncia de compra, e o valor gasto a cada visita ao
estabelecimento. Inicialmente, é necessario normalizar os valores dos dados
disponiveis, afinal € notério que a renda (geralmente em milhares ou milhdes de reais)
e a idade (geralmente em dezenas de anos) sédo valores que ndo possuem a mesma
escala numeérica [79, 105].

Na normalizagao, a ideia é transportar os valores dos dados para uma escala
numérica semelhante, evitando assim que a magnitude de algum deles domine a
analise de forma isolada. Logo apds o processo de normalizagao, € criado um mapa
bidimensional com células (espagos unitarios) que sdo chamadas de neurdnios, a

cada um desses espacgos unitarios € atribuido um vetor peso de forma aleatdria, esse
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vetor peso servira para comparagao com os dados iniciais normalizados, de modo que
cada vetor possui a mesma quantidade elementos que a quantidade de dados iniciais,
para situacao hipotética atual cada vetor peso tem quatro elementos [105].

Apods a atribuigcao de todos os pesos para cada um dos neurdnios presentes, é
iniciado o processo de comparagao dos vetores de entrada (dados dos clientes) com
os vetores gerados para cada neurénio do mapa. O processo de comparagado €&
geralmente realizado através da distancia euclidiana entre os vetores de entrada e os
vetores peso, de modo que o vetor de menor distancia euclidiana concede ao neurdnio
a qual esta localizado o titulo de neurdnio vencedor [78, 105]. A distancia euclidiana

pode ser calculada segundo a férmula abaixo.

D = VI (x; — wy)? (1)

* D = distancia euclidiana
*n = dimensao dos vetores
* x; = valor da inésima caracteristica no vetor de entrada

* w; = valor da inésima caracteristica no vetor peso dos neuroénios

Na proxima etapa, o vetor peso do BMU e dos neurbnios vizinhos sao
calibrados para se aproximar o maximo possivel dos dados de entrada, essa
calibragdo ocorre em maior magnitude para o BMU e sua intensidade vai diminuindo
ao passo que e feita para neurénios mais distantes do vencedor, ou seja, neurénios
proximos ao BMU serao calibrados em magnitudes semelhantes. O passo anterior é
repetido uma série de vezes, passando por diferentes conjuntos dos dados de
entrada, com o objetivo de organizar os neurdnios e estrutura-los em um padréo
semelhante ao dos dados de entrada originais [78, 79].

Por fim, € gerado um mapa bidimensional onde neurbnios proximos
representam dados com padroes semelhantes, essa proximidade € baseada nos
dados de comparacado construidos através da distancia euclidiana. Sendo assim,
clientes com comportamento de compra semelhante ocupam neurdnios proximos no
mapa, por consequéncia, clientes com comportamento de compra muito diferentes

ocupam neurdnios distantes. Possibilitando assim uma organizagao visual e geral dos
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clientes através de um mapa bidimensional, facilitando a observagao de padrbes
através da reducgao da dimensionalidade dos dados analisados [79].

Como os SOMs sao utilizados para organizar e visualizar dados de alta
dimens&o em um espago de baixa dimenséo, eles sdo particularmente uteis na analise
de dados quimicos, de modo que esses podem ser usados para agrupar compostos
com base em suas propriedades e estruturas quimicas. Ao mapear compostos
similares proximos uns dos outros, os SOMs facilitam a identificacdo de padrbes e
relagdes entre diferentes moléculas [80]. Nesse contexto, pode-se entender que os
SOMs podem ser utilizados para agrupar metabdlitos secundarios de acordo com
suas propriedades quimicas e estruturais, de modo a permitir que compostos com
estruturas quimicas semelhantes sejam mapeados para neurdnios proximos na grade.
Isso facilita a visualizag&do de padrdes e a identificagdo de grupos de metabdlitos com
propriedades similares [22, 80].

A aplicagdo de SOMs na organizacdao de metabdlitos secundarios € uma
abordagem promissora para a quimica de produtos naturais, de modo que ao facilitar
a anadlise de grandes conjuntos de dados quimicos, os SOMs contribuem para o
avanc¢o do conhecimento sobre a diversidade quimica e as fungdes bioldgicas dos

metabdlitos secundarios [81].

2.5 Validacdo de modelos de aprendizado de maquina e analise de componente
principal

O processo de validagdo de modelos de aprendizado de maquina € um
componente critico no desenvolvimento de algoritmos robustos e precisos. A correta
validagao permite garantir que o modelo treinado nao apenas se ajusta bem aos dados
de treino, mas também se generaliza efetivamente para novos dados. A particdo do
banco de dados em treino e teste, se apresenta como um método bastante utilizado
para validagao de modelos de aprendizado de maquina, sua aplicagao consiste dividir
o conjunto de dados disponivel em dois subconjuntos, chamados de treino e teste,
essa técnica € conhecida como validagao de Holdout [48, 51]. A Figura 4 apresenta

uma viséo geral para formulagdo de modelos de aprendizado de maquina.
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Figura 4. Visdo geral da formulagcdo de modelos de aprendizado de maquina

(adaptado de Menezes et al. [51]).

O modelo aprende através do subconjunto treino, de modo que, durante esta
fase o algoritmo ajusta seus parédmetros internos para minimizar determinados erros
nos dados de treino. Ja através do subconjunto de teste 0 modelo é avaliado, afinal
este conjunto de dados néo foi visto pelo modelo durante a fase de treinamento e,
portanto, fornece uma estimativa imparcial da performance, capacidade preditiva, e
qualidade. Porém é necessario salientar que essa técnica, por se utilizar de apenas
uma unica divisdo dos dados, ndo é suficiente para validagao [48, 51].

Nesse sentido, pode-se destacar a validagdo cruzada (do inglés, croos-
validation), que se utiliza da técnica de k partes (do inglés, k-fold), de modo a dividir o
banco em diversos subconjuntos de treino e teste, realizando assim validagdes de
acordo com a quantidade k, ou seja no 5-fold, tem-se a divisdo de cinco grupos de
treino e teste que serao utilizados para validar o modelo, de modo que os subconjuntos
sao escolhidos de forma aleatéria promovendo a formacgao de grupos de treino e teste

distintos para cada uma das divisdes realizadas [44, 45].
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Figura 5. llustragcédo da divisdo de dados (subconjuntos de treino e teste) realizada

para a validagao cruzada do tipo 5-fold.

Contudo, € necessario entender que existem duas formas de validacéo
principais nesse contexto, que se diferem em relagdo a origem dos dados utilizados
para o teste, essas s&o a validagao interna e a externa. Na validacao interna, avalia-
se o0 modelo utilizando o mesmo conjunto de moléculas que foi usado para treina-lo,
chamado de conjunto de treino. Ja na validagao externa, verificamos o desempenho
do modelo com um novo conjunto de moléculas, que ele ainda nio tinha visto durante
o treinamento. Portanto, a validagao cruzada € uma técnica essencial para medir a
capacidade de um modelo de se generalizar para novos dados. Nesse método, o
modelo é testado varias vezes, e ao final, o desempenho é determinado pela média

aritmética das avaliagdes realizadas [46, 47].
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Figura 6. Comparacgao das validagdes interna e externa (adaptado de Menezes et al.

[51])

Para a validagédo cruzada interna de k partes, o conjunto de treino € dividido
aleatoriamente e sem reposi¢cao em k partes iguais. O processo de validagao consiste
em realizar k repeticdes, em cada iteragao, k-1 partes sdo usadas para treino e criagao
do modelo, enquanto a parte restante € utilizada para teste. Em cada nova repeticao,
uma parte diferente € usada para teste, enquanto as outras k-1 sdo usadas para
treino. Dessa forma, ao final do processo, todas as k partes terdo sido usadas como
conjunto de teste, permitindo uma avaliagdo completa do modelo. A performance final
do modelo € obtida pela média dos resultados das k iteragdes realizadas. Ja para a
validagao externa, a escolha aleatéria dos subconjuntos geralmente n&o se apresenta
como a melhor opcao, nesse caso recomenda-se o método da validacdo cruzada
estratificada. Nesta abordagem, o modelo é desenvolvido ja integrando a validagao
cruzada, o conjunto de treino € dividido em k partes de forma estratificada, e cada
modelo é avaliado por um conjunto de teste composto por moléculas desconhecidas
para o modelo, caracterizando, assim, a validacao externa. Ao final do processo, tem-
se modelos que foram validados separadamente, de modo que a performance final é

obtida através da média aritmética de todos os modelos formados. Geralmente na
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validagdo cruzada de k, é utilizada a divisdo em cinco ou dez partes, promovendo
assim um equilibrio satisfatério entre custo computacional e precisdo do método de
validagao do modelo [49, 50].

A Anadlise de Componentes Principais (ACP) é uma técnica estatistica
amplamente utilizada para reduzir a dimensionalidade de conjuntos de dados.
Essencialmente, ela transforma um grande conjunto de variaveis possivelmente
correlacionadas em um conjunto menor de varidveis nao correlacionadas, chamadas
de componentes principais. Esta transformacgado é realizada de tal maneira que o
primeiro componente principal possui a maior variagdo possivel nos dados, e cada
componente subsequente possui a maior variacdo possivel, sob a restricdo de ser
ortogonal aos componentes anteriores [52].

A formacdo dos componentes principais € baseada na decomposicdo dos
dados através da matriz de covaridncia ou da matriz de correlacdo. Inicialmente, os
dados sao padronizados para garantir que cada variavel tenha igual influéncia na
analise. Em seguida, a matriz de covariancia é calculada e, através da decomposigao
em valores singulares (SVD) ou da decomposi¢cdo espectral, sdo extraidos os
autovalores e os autovetores. Os autovalores representam a magnitude da variagao
explicada por cada componente, enquanto os autovetores representam a diregao dos
componentes principais nos dados originais [52].

Arelacéo entre QSAR (do inglés, Quantitative Structure-Activity Relationship) e
ACP é bastante significativa, especialmente no campo da quimica medicinal e da
bioinformatica. O QSAR é uma metodologia que busca correlacionar a estrutura
quimica de compostos com suas atividades biologicas ou propriedades fisico-
quimicas. Como supracitado, a ACP, por sua vez, € uma técnica estatistica utilizada
para reduzir a dimensionalidade dos dados, facilitando a visualizacao e interpretacao
dos mesmos [53].

Uma das principais aplicagbes do QSAR junto a ACP é a simplificagdo dos
dados estruturais. Em estudos de QSAR, € comum lidar com um grande numero de
descritores moleculares que representam diferentes aspectos das estruturas
quimicas. A ACP pode ser utilizada para reduzir a dimensionalidade desses
descritores, transformando-os em um conjunto menor de componentes principais que
retém a maior parte da variagao dos dados originais. Isso facilita a construgéo de

modelos QSAR mais robustos e interpretaveis [51].
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Além disso, a ACP pode ser aplicada na selegdo de variaveis em modelos
QSAR. Ao identificar os componentes principais que mais contribuem para a variagao
nos dados, é possivel selecionar os descritores moleculares mais relevantes para a
atividade bioldgica em estudo. Isso ndo apenas melhora a precisdo dos modelos
QSAR, mas também reduz o tempo de processamento e 0s recursos computacionais

necessarios para a analise [51 ,53].

2.6 Doencas Tropicais Negligenciadas: Leishmaniose
As doengas tropicais negligenciadas (NTDs) englobam um grupo de 20

condicbes que sao predominantes em regides tropicais e afetam principalmente
populagdes carentes, com um impacto desproporcional em mulheres e criangas [60].
A parcela da populacdo mundial que pode ser afetada por essas doencas continua
alta, resultando em consequéncias sociais € econémicas para cerca de 20% da
populagao global, o que mostra que as NTDs ainda sao um problema significativo de
saude publica [61, 62]. Um dos principais desafios para controlar e eliminar essas
doencas € a falta de interesse da maioria das empresas farmacéuticas, uma vez que
a pesquisa e producdo de novos medicamentos para trata-las ndo gerariam lucros
significativos. Os tratamentos disponiveis atualmente possuem varias limitagdes,
como baixa eficacia, alta toxicidade e durag¢des prolongadas [60, 61].

Dentro desse contexto, pode-se destacar a leishmaniose, uma doenca
endémica em varias regides tropicais e subtropicais do mundo e que se apresenta em
duas formas principais: leishmaniose cutanea e leishmaniose visceral. Enquanto a
primeira causa lesdes na pele, a segunda, conhecida como calazar, afeta érgaos
internos como figado e bago, podendo ser fatal se ndo tratada adequadamente [64,
65]. A leishmaniose visceral, em particular, € uma das formas mais graves,
demandando maior atengdo quanto ao desenvolvimento de novos tratamentos.
Atualmente, os tratamentos disponiveis para a leishmaniose s&o limitados e
frequentemente ineficazes. Os medicamentos mais comuns, como 0s antimoniais
pentavalentes, apresentam varias limitagdes, incluindo alta toxicidade, efeitos
colaterais severos e administragcdes dolorosas [66]. Além disso, a resisténcia aos
medicamentos vem aumentando, tornando muitos dos tratamentos tradicionais cada

vez menos eficazes. Este cenario revela a urgente necessidade de desenvolvimento



36

de novos farmacos que sejam mais seguros, eficientes e acessiveis para a populagao
afetada [66, 67].

A pesquisa e o desenvolvimento de novos farmacos para a leishmaniose
enfrentam diversos desafios, entre eles, destaca-se o reduzido interesse da industria
farmacéutica em investir em doengas que predominam em regides economicamente
desfavorecidas [60, 61]. A pesquisa de novos medicamentos exige investimentos
significativos e, muitas vezes, nao oferece retorno financeiro compativel, o que leva a
marginalizagdo das doengas tropicais negligenciadas, como a leishmaniose [60, 61,
66]. A identificagcdo de novos alvos moleculares para o desenvolvimento de farmacos,
bem como a identificagdo de compostos naturais com atividade leishmanicida, tem
sido o foco de diversas pesquisas desenvolvidas ao redor do mundo, a criagdo de
bancos de dados de compostos promissores e o compartiihamento de informagdes
entre pesquisadores sao cruciais para acelerar o desenvolvimento de novas terapias
[67].

2.7 Farmacocinética e Propriedades ADMET

A farmacocinética é uma area fundamental da farmacologia que estuda o
caminho que os medicamentos percorrem no organismo, desde a administragao até
a eliminagdo. Esse estudo € dividido em quatro etapas principais: absorgao,
distribuicdo, metabolismo e excregado (ADME). A absorgao refere-se ao processo pelo
qual o medicamento é transferido do local de administracdo para a corrente
sanguinea. A distribui¢ao envolve o transporte do medicamento pelo corpo, onde pode
se ligar a proteinas plasmaticas ou se acumular em tecidos especificos. O
metabolismo, principalmente no figado, transforma o medicamento em metabdlitos
mais faceis de excretar. Finalmente, a excrecdo € o processo pelo qual os residuos
do medicamento sdo eliminados do corpo, geralmente pelos rins [54, 55].

As propriedades ADMET (Absorcao, Distribuicao, Metabolismo, Excreg¢ao e
Toxicidade) sao cruciais no desenvolvimento de novos farmacos. Essas propriedades
determinam a eficacia e a seguranga de um medicamento, influenciando sua
biodisponibilidade e potencial de causar efeitos adversos. A avaliacdo dessas
propriedades € essencial para garantir que um novo medicamento atinja seu alvo

terapéutico de maneira eficaz e segura. A toxicidade, em particular, € uma
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consideragao critica, pois um medicamento eficaz deve ter um perfil de seguranga
aceitavel para ser viavel clinicamente [54, 56].

No design de farmacos, a compreensao das propriedades ADMET ¢ vital para
a otimizacdo de novos compostos. A avaliacdo precoce dessas propriedades pode
reduzir significativamente a taxa de falha no desenvolvimento de medicamentos,
economizando tempo e recursos. Por exemplo, um composto com baixa absor¢ao ou
rapida eliminacdo pode nao alcangar concentragdes terapéuticas adequadas no
organismo.

Da mesma forma, um medicamento que se distribui amplamente em tecidos
ndo-alvo pode causar efeitos colaterais indesejados [54, 57, 58]. E importante
salientar também que as plataformas de ADMET utilizam a modelagem molecular in
silico ferramenta para prever as propriedades farmacocinéticas e toxicolégicas de
novos compostos antes mesmo de serem testados experimentalmente. A modelagem
in silico envolve o uso de algoritmos computacionais e simulagdes para analisar a
interagdo de moléculas com alvos bioldgicos, e assim prever as propriedades
farmacocinéticas dos compostos. Essas técnicas permitem a triagem rapida e
eficiente de grandes bibliotecas de compostos, identificando aqueles com maior

potencial terapéutico e menores riscos de efeitos adversos [58, 59].

2.8 Docking Molecular
Ainibicao de um alvo terapéutico envolve um esquema de “chave e fechadura”,

onde os residuos dessa macromolécula bioldgica se ligam com porgdes estruturais de
um ligante através de interagbes dos mais diversos tipos (ligagdes de hidrogénio, Tr-
1, doador-doador, hidrofébicas etc). Ao propor um lead, ou seja, uma molécula
potencialmente ativa contra um alvo terapéutico, € imprescindivel conhecer a
extensao e a natureza dessas interagdes [84]. Nessa perspectiva, o docking molecular
se enquadra no grupo de métodos computacionais baseados na estrutura, que se
caracterizam pelo baixo custo de operagao e alta confiabilidade [85].

O docking simula um processo conhecido como reconhecimento molecular, ou
seja, a formagdo de um complexo entre uma macromolécula biolégica (proteinas) e
ligantes, ou seja, moléculas pequenas que interagem com o alvo por ligagées nao-
covalentes. Uma vez formado o complexo com o ligante existe um outro aspecto a ser

considerado, a especificidade. Para ocorrer a inibicdo, o ligante precisa interagir na
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posicao certa e com as interagdes certas, o que vai depender da afinidade especifica
alvo-ligante [86].

No processo de reconhecimento molecular, diversos fatores como interacdes
entalpicas e ambiente proteico, influenciam na qualidade da interagao ligante-alvo.
Portanto, algumas simplificagdes s&o feitas para contornar essa complexidade, mas
preservando a afinidade quimica e a especificidade. Varios algoritmos sao utilizados
no docking para prever as possiveis conformagdes do complexo binario, pontuando
cada uma dessas conformagdes dos ligantes através de um somatério de todas as
interacdes obtidas, fornecendo a magnitude quantitativa da interagéo ligante-alvo [86].

Uma vez selecionados o(s) ligante(s), o alvo é preparado, a partir da retirada
de moléculas de agua e cofatores ibnicos ou nao ibnicos que possam estar
previamente ligados. Uma vez preparadas, as moléculas sdo submetidas ao docking,
seguindo um conjunto de parametros altamente configuraveis, a critério do analista.
As pontuagdes obtidas sdo analisadas e as conformagdes (ou poses) com menor
energia, ou seja, com melhor estabilidade nas interagdes, sao selecionadas como as
melhores candidatas. Essas moléculas selecionadas podem entdo seguir para demais
investigagdes como testes in vitro, o que faz o docking ser um método bastante
atrativo por diminuir radicalmente os custos financeiros e de tempo para o design de
novos farmacos [87].

Nas ultimas décadas, o desenvolvimento de novos softwares para a aplicagao
do docking atingiu ritmo acelerado. Os mais usados sdo o AutoDock, Dock, FlexX,
Glide, Gold, Suflex, ICM, LigandFit, entre outros [87]. Algoritmos como o MolDock
Scoring Function e PLANTS geram a energia total (Escore) das interagdes do
complexo a partir da soma entre a energia da interagédo ligante-alvo (Einter) e a
energia interna do ligante (Eintra).

Pela natureza aditiva de geragao das fungdes de pontuagdo, o peso molecular
se mostra um fator que influencia dramaticamente na classificacdo das posturas,
resultando em uma tendéncia de designar estruturas moleculares mais pesadas para
topo da lista classificatoria. Para contornar esse problema, métodos de normalizagao
dos scores podem ser aplicados em detrimento dos valores de peso molecular, assim
como o ponderamento que conceda diferentes pesos para a fungéo de score aplicada
[88].
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Nesse sentido, e entendendo a relevancia do docking para o desenvolvimento
de farmacos leishmanicidas, a ornitina descarboxilase (ODC) pode ser destacada,
pois € uma enzima chave na via de biossintese de poliaminas, catalisando a
conversao da ornitina em putrescina, um intermediario essencial na producdo de
espermidina e espermina, moléculas cruciais para processos bioldégicos como
crescimento celular, replicacdgo do DNA e estabilizagdo de estruturas
macromoleculares. Nas espécies do género Leishmania, a dependéncia dessas vias
metabdlicas € particularmente acentuada, uma vez que os parasitas utilizam as
poliaminas para manter sua viabilidade e capacidade de proliferacdo no ambiente
hostil do interior dos macroéfagos do hospedeiro vertebrado. A interrupcao dessa rota
metabdlica, portanto, representa uma estratégia eficaz para comprometer a
sobrevivéncia do parasita, tornando a ODC um alvo bioquimico de grande interesse
no desenvolvimento de terapias antileishmaniose [71, 109].

Arelevancia da ODC como alvo farmacologico se fortalece ainda mais pelo fato
de que a enzima da Leishmania apresenta diferencgas significativas em sua estrutura
tridimensional e nos mecanismos regulatérios em comparagédo com a ODC humana.
Essa divergéncia estrutural permite que inibidores seletivos sejam projetados para se
ligarem especificamente a enzima do parasita, reduzindo o risco de efeitos toxicos ao
hospedeiro. Essa seletividade € uma vantagem critica, ja que os tratamentos atuais
contra a leishmaniose frequentemente apresentam alta toxicidade e eficacia limitada.
Com isso, a ODC surge como uma alternativa viavel e promissora para a descoberta
de novos farmacos mais seguros e eficazes, particularmente quando associada a
abordagens computacionais como o docking molecular, que permitem explorar
racionalmente o desenho de moléculas inibidoras com alta afinidade e especificidade
[71, 109].

Outra enzima que € de importante analise no processo de desenvolvimento de
farmacos para Leishmaniose é a 14-alfa-desmetilase (CYP51). ACYP51 desempenha
um papel central na biossintese do ergosterol, um esteroide essencial para a
manutencdo da membrana plasmatica de protozoarios como Leishmania spp.. O
ergosterol garante a fluidez, estabilidade e funcionalidade da membrana celular, sendo
vital para a sobrevivéncia do parasita. Nos mamiferos, esse papel é desempenhado
pelo colesterol, o que oferece uma oportunidade de seletividade terapéutica: ao inibir
a CYP51 da Leishmania, é possivel interromper a formagdo de ergosterol sem

interferir significativamente nas vias esteroidais do hospedeiro. Isso torna a enzima
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um alvo estratégico para o desenvolvimento de novos agentes antileishmaniais. Além
disso, o docking molecular explora as diferencas estruturais entre a CYP51 da
Leishmania e a homdloga humana, possibilitando o desenvolvimento de inibidores
seletivos com menor toxicidade [72, 110].

Nessa mesma perspectiva, pode-se destacar também a PnC1. A PnC1
(nicotinamidase ou piridina-nucleosideo hidrolase 1) € uma enzima envolvida no
metabolismo da nicotinamida (vitamina B3) e na regeneragao de NAD* via a via de
salvamento. Essa via € essencial para a manutencdo do metabolismo energético
celular e para a regulacdo do estresse oxidativo — processos criticos para a
sobrevivéncia e viruléncia de Leishmania spp.. Diferente dos mamiferos, que nao
possuem nicotinamidase funcional, Leishmania depende da PnC1 para converter
nicotinamida em acido nicotinico, um precursor essencial para a biossintese de NAD*.
Essa diferenga metabdlica torna a PnC1 um alvo altamente promissor e seletivo para
o desenvolvimento de novos farmacos antiparasitarios [73, 111].

Nesse contexto, o docking molecular desempenha um papel-chave na
exploracao racional da PnC1 como alvo terapéutico. A técnica permite modelar a
interagao entre a enzima e potenciais inibidores, simulando como pequenas moléculas
podem se ligar ao sitio ativo da PnC1 de Leishmania. Isso possibilita a identificagao
de compostos que bloqueiem a fungédo enzimatica, interrompendo a regeneracao de
NAD* e levando a morte celular do parasita. Além disso, o docking ajuda a analisar as
diferengas estruturais entre a PnC1 parasitaria e outras enzimas humanas
relacionadas, favorecendo o desenvolvimento de inibidores seletivos com menor
toxicidade [73,111].

A piridoxal quinase (PLK) € uma enzima essencial no metabolismo da vitamina
B6, catalisando a fosforilagdo de piridoxal, piridoxamina e piridoxina para formar
piridoxal-5'-fosfato (PLP), a forma ativa da vitamina. O PLP atua como cofator em
numerosas reagdes enzimaticas fundamentais, incluindo o metabolismo de
aminoacidos e a biossintese de neurotransmissores. Em Leishmania spp., a PLK é
indispensavel para o crescimento e diferenciagcdo do parasita, pois regula vias
metabdlicas vitais que ndo possuem rotas alternativas. Essa dependéncia da vitamina
B6 ativa, somada as diferengas estruturais entre a PLK do parasita e a homdloga
humana, torna essa enzima um alvo estratégico para o desenvolvimento de farmacos
seletivos [74, 112].
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Nesse cenario, o docking molecular também se apresenta como uma
ferramenta importante para explorar a piridoxal quinase como alvo terapéutico. Essa
técnica permite simular como moléculas candidatas se encaixam no sitio ativo da PLK
de Leishmania, identificando ligantes com alta afinidade capazes de inibir sua
atividade. O docking também permite avaliar seletividade, examinando como os
mesmos compostos interagem com a PLK humana, o que é crucial para reduzir efeitos
colaterais. Assim, o uso do docking molecular acelera a triagem e o desenho racional
de inibidores da PLK, contribuindo para o avanco de terapias mais eficazes contra a

leishmaniose [74, 112].
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3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo Geral
Estabelecer um sistema de classificagdo para alcaloides de dois géneros da
familia Fabaceae, Erythrina e Sophora, assim como selecionar alcaloides que

possuam potenciais propriedades para serem novos farmacos para leishmaniose.

3.2 Objetivos Especificos

e Construir um banco com os dados quimiotaxondmicos de alcaloides
pertencentes a familia Fabaceae;

e Gerar os descritores moleculares dessas moléculas, assim como utiliza-los
para construgcao do sistema de classificagao;

e Gerar as estruturas tridimensionais das moléculas, e utiliza-las no docking
molecular;

e Predizer as propriedades farmacocinéticas dos compostos mais promissores

obtidos através do docking.
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4. METODOLOGIA

4.1 Banco de dados dos alcaloides

Com base em uma pesquisa bibliografica abrangente, foi estabelecida uma
colecdo de moléculas de alcaloides isoladas da familia Fabaceae. A pesquisa,
conduzida eletronicamente entre 2019 e 2024, utilizou tanto o SciFinder

(https://scifinder.cas.org/) quanto o} Web of Science

(https://clarivate.com/products/web-of-science/). Esse banco de dados compilado foi

subsequentemente incorporado a ferramenta online SistematX [12]. Ele engloba as
estruturas quimicas, cédigos SMILES, nomes dos compostos, juntamente com
referéncias bibliograficas e informagdes taxonémicas detalhadas. Essas informagdes
incluem a classificagdo da espécie (da familia até a espécie individual) e a localizagao

geografica onde os compostos foram isolados.

4.2 Descritores Moleculares
As estruturas dos alcaloides foram inicialmente representadas como codigos

SMILES e inseridas nos softwares MarvinSketch [69]. Posteriormente, o software
Standardizer foi empregado para padronizar essas estruturas [91]. Esse processo
envolveu a conversao das diversas estruturas quimicas em uma representacao
candnica consistente, adicionando atomos de hidrogénio, aromatizando as estruturas,
gerando representagdes 2D e, finalmente, salvando os compostos em formato SDF.
Uma vez que os dados foram processados e organizados pelo Standardizer, as
estruturas 2D foram utilizadas como entrada para o software alvaDesc 2.0 [3]. Logo
apos, foram calculados um total de 104 diferentes descritores para cada uma das 650
moléculas presentes no banco. O tipo de descritor molecular escolhido foi o de
fragmento, visto que esse € o mais ideal para se relacionar os valores gerados com
as estruturas quimicas apresentadas pelas moléculas presentes no conjunto de dados
[23]. Todos os descritores gerados, assim como o significado de cada um deles, estao

apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Conjunto de descritores gerados para as moléculas do banco de dados.

Numero Cadigo Significado

001 nCIC NuUmero de ciclos
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002 Rbrid Numero de pontes de ciclos
003 MCD Grau de ciclizacdo molecular
004 RFD Densidade de fusdo de anéis
005 NRS Numero de sistemas de anéis
006 NNRS Numero de sistemas de anéis normalizado
007 NSpiro Numero de a&tomos espiro
008 NBridgeHead Numero de atomos cabeca de ponte
009 nRO4 NuUmero de anéis com quatro membros
010 nRO6 Numero de anéis com seis membros
011 nRO7 Numero de anéis com sete membros
012 nRO8 Numero de anéis com oito membros
013 nR0O9 Numero de anéis com nove membros
014 nR10 Numero de anéis com dez membros
015 nR11 Numero de anéis com onze membros
016 nR12 Numero de anéis com doze membros
017 AP Proporcédo aromatica
018 D/Dtr03 indice de desvio de anel de ordem trés
019 D/Dtr06 indice de desvio de anel de ordem seis
020 D/DtrO7 indice de desvio de anel de ordem sete
021 D/Dtr09 indice de desvio de anel de ordem nove
022 D/Dtr10 indice de desvio de anel de ordem dez
023 D/Dtr11 indice de desvio de anel de ordem onze
024 D/Dtr12 indice de desvio de anel de ordem doze
025 nCp NUmero de carbonos primarios (sp®)
026 nCs Numero de carbonos secundarios (sp?)
027 nCt NUmero de carbonos terciarios (sp®)
028 nCq Nuamero de carbonos quaternarios (sp?)
029 nCbH NUmero de benzenos néo-substituidos (sp?)
030 nCconj NuUmero de carbonos conjugados nao aromaticos
(sp?)
031 nR=Cp NUmero de carbonos primarios (sp?)
032 nR=Ct Numero de carbonos terciarios alifaticos (sp?)
033 nRCOOH Numero de acidos carboxilicos (alifaticos)
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034 NnRCOOR NuUmero de ésteres (alifaticos)

035 nNArCOOR NuUumero de ésteres (aromaticos)

036 NRCONHR Numero de amidas secundarias (alifaticas)

037 NRCHO Numero de aldeidos (alifaticos)

038 nArCO NuUmero de cetonas (aromaticas)

039 nRC=N NuUmero de iminas (alifaticas)

040 NRNH2 Numero de aminas primarias (alifaticas)

041 NArNH2 NUmero de aminas primarias (aromaticas)

042 NRNHR Numero de aminas secundarias (alifaticas)

043 NRNR2 Numero de aminas terciarias (alifaticas)

044 NArNR2 NUumero de aminas terciarias (aromaticas)

045 NN+ NUmero de nitrogénios com carga positiva

046 NRNHO Numero de hidroxilaminas (alifaticas)

047 nN(CO)2 Numero de imidas (alifaticas)

048 nArOH Numero de hidroxilas aromaticas

049 nOHp Numero de alcoois primarios

050 nOHs Numero de alcoois secundarios

051 nOHt Numero de alcoois terciarios

052 nSO3 Numero de sulfonatos

053 nSO4 Numero de sulfatos

054 NCHRX2 Numero de CHRX:2

055 nCXr NUmero de heterodtomos em anéis de carbonos (sp?)

056 nOxiranes NUmero de oxiranos

057 nOxetanes Numero de oxetanos

058 nPyrrolidines Numero de pirrolidinas

059 nPyridines Numero de piridinas

060 nHDon Numero de atomos doadores de ligacao de hidrogénio

(NeO)

061 nHACC Numero de atomos aceptores de ligagéo de
hidrogénio (N, O, F)

062 C-001 CHsR / CH4

063 C-002 CHzR2

064 C-003 CHRs
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065 C-005 CHsX

066 C-006 CH2RX

067 C-007 CH2Xz

068 C-008 CHR2X

069 C-009 CHRXz2

070 C-011 CRsX

071 C-012 CR2X2

072 C-016 =CHR

073 C-018 =CHX

074 C-019 =CRX

075 C-020 =CXz

076 C-025 R-CR-R

077 C-026 R-CX-R

078 C-028 R-CR-X

079 C-033 R-CH..X

080 C-034 R-CR..X

081 C-036 Al-CH=X

082 C-038 Al-C(=X)-Al

083 C-040 R-C(=X)-X / R-C#X | X=C=X

084 H-046 H ligado a CO(sp®) no X ligado ao préximo C
085 H-047 H ligado a C1(sp3)/C0O(sp?)

086 H-048 H ligado a C2(sp®)/C1(sp?)/CO(sp)

087 H-049 H ligado a C3(sp?)/C2(sp?)/C3(sp?)/C3(sp)
088 H-051 H ligado a alfa-C

089 H-052 H ligado a CO(sp®) com 1X ligado ao préximo C
090 H-053 H ligado a CO(sp®) com 2X ligado ao préximo C
091 H-054 H ligado a CO(sp®) com 3X ligado ao préximo C
092 0-056 Alcool

093 0-057 Fenol / enol / OH de carboxila

094 0O-058 =0

095 0O-059 Al-O-Al

096 0-060 Al-O-Ar / Ar-O-Ar / R..O0..R / R-O-C=X
097 0-062 O- (carregado negativamente)
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098 N-067 Al2-NH

099 N-072 RCO-N</>N-X=X

100 N-073 AraNH / ArsN / AraN-Al / R..N..R
101 N-074 R#N / R=N-

102 N-075 R—-N-R / R—-N-X

103 Cl-087 Cl ligado a C2(sp?®)

104 S-110 R-SO2-R

4.3 Mapas auto-organizaveis e 5-fold
Empregou-se o SOM Toolbox 2.0 [5,13] para analisar os descritores

moleculares previamente selecionados. Este kit de ferramentas MATLAB facilita o
desenvolvimento e implementagdo de mapas auto-organizaveis (SOMs), permitindo
sua criagao, visualizacdo e analise [5,13]. Inicialmente, o conjunto de dados foi
inserido na rede sem quaisquer ajustes preliminares. O conjunto de dados foi entdo
dividido em subgrupos com base nos vetores de peso das regides do mapa em cada
etapa de treinamento. A precisdo das previsdes para esses subgrupos e para o
conjunto de dados geral foi avaliada. Para os modelos mais promissores, 0 conjunto
de dados foi dividido em conjuntos de treinamento e teste para avaliar o desempenho
preditivo. As precisdes de treinamento e teste foram calculadas como a proporgao de
amostras classificadas corretamente. Para garantir robustez, a validacdo cruzada de
5 vezes foi aplicada, no Knime 5.3.0 [14], a cada mapa, dividindo os dados em 80%
para treinamento e 20% para teste. Dentro do SOM, regides especificas foram
identificadas que agrupavam moléculas com valores de descritores semelhantes,

revelando padrdes quimicos subjacentes.

4.4 Docking Molecular e Propriedades ADMET
Todas as moléculas foram modeladas usando o software MarvinSketch v.23.14

[69]. A otimizacao foi realizada utilizando o método MMFF implementado no Spartan
'14' [70]. As estruturas cristalograficas de quatro alvos envolvidos com a leishmaniose

foram obtidas no Protein Data Bank (PDB), e estdo apresentadas na Tabela 2.



Tabela 2. Alvos e ligantes usados no docking molecular.
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PDBID e N . .

Alvo Referéncia Resolucéo Ligante Espécie
Orniting 2000 [71] 1.90 A Fo.s.fato de Leishmani.a

descarboxilase piridoxal donovani
14-alfa- 3L4D [72] 1,35 A Fluconazol Leishmania

desmetilase infantum
- Leishmania

PnC1 3R2J [73] 2,68 A Niacina .

infantum
Piridoxal 6K91 [74] 2,00 A Piridoxina Leishmania

quinase donovani

O software Molegro Virtual Docker 6.0 [75] foi empregado para realizar o
docking molecular. Todas as moléculas de agua e cofatores foram excluidas do
espaco de trabalho. Antes do docking molecular, uma etapa de redocking foi
conduzida para avaliagdo da acuracia e confiabilidade dos resultados do docking, e o
Desvio Quadratico Médio da Raiz (do inglés, RMSD) foi calculado. O RMSD é uma
etapa crucial para verificar se o algoritmo foi capaz de gerar a mesma pose do arquivo
PDB e valores < 2 A sdo considerados aceitaveis.

A simulacéo foi conduzida usando parametros padrao. A funcao MolDock Score
foi usada para avaliar as poses dos ligantes, considerando contribuigdes de energia
interna, ligacbes de hidrogénio e energia torsional. Dez rodadas de docking
independentes foram realizadas usando o algoritmo MolDock SE, e as dez poses
principais foram retidas. Uma grade com um raio de 15 A e uma resolucéo de 0,30 A
foi gerada centrada nas posicbes dos ligantes cristalograficos das proteinas
selecionadas. As poses docadas foram subsequentemente analisadas usando o
Discovery Studio Visualizer [76].

Apds a realizagdo do docking, as moléculas mais promissoras foram
selecionadas e tiveram suas propriedades farmacocinéticas preditas através da
ferramenta web SwissADME [89]. Através desse software é possivel predizer
propriedades fisico-quimicas, farmacocinéticas e de biodisponibilidade [89]. Essas

propriedades estao altamente correlacionadas a possivel toxicidade de um principio
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ativo, de modo que as mais importantes foram selecionadas, comparando assim as
propriedades apresentadas pelas moléculas bem avaliadas no docking com as

propriedades apresentadas pela pentamidina, um farmaco presente no tratamento
padréo da leishmaniose [90, 108].
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CAPITULO 5: RESULTADOS E
DISCUSSOES
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Banco de Dados
O banco de dados é composto por alcaloides isolados de espécies da familia

Fabaceae, compreendendo 650 metabdlitos secundarios e 747 ocorréncias botanicas
(numero de espécies das quais um composto foi isolado), distribuidos entre 129
espécies e 33 géneros diferentes. Os quatro géneros com o maior niumero de
estruturas quimicas sao Erythrina, Sophora, Erythrophleum e Lupinus. A distribuicao
de alcaloides entre esses quatro géneros € mostrada na Tabela 3. Todos os dados

estardo disponiveis na ferramenta web SistematX (https://sistematx.ufpb.br/).

Tabela 3. Distribuicdo das moléculas encontradas, classificadas por género, incluindo

dados botanicos e ocorréncias quimicas.

Géneros Espécies Ocorréncias Alcaloides
Erythrina 36 336 269
Sophora 11 119 105
Erythrophleum 7 68 68
Lupinus 11 52 41
Outros 64 172 167
Total 129 747 650

5.2 Mapas auto-organizaveis e descritores moleculares aplicados a quimiotaxonomia

de alcaloides de Fabaceae.

Descritores moleculares sdo medidas quantitativas obtidas pela aplicagao de
funcbes matematicas a representacdes especificas de estruturas quimicas. Esses
descritores capturam informacdes sobre as propriedades fisicas, quimicas e
eletrénicas das moléculas [4]. Os valores calculados dos descritores foram usados
como dados de entrada no software SOM Toolbox 2.0 [5]. Para a construgdo do mapa
auto-organizavel, foram selecionadas apenas as ocorréncias botanicas dos géneros

com o maior numero de estruturas quimicas, nomeadamente Erythrina e Sophora,
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totalizando 455 ocorréncias e 374 alcaloides (Tabela 3). Um total de 104 descritores
moleculares diferentes foram gerados para os metabdlitos secundarios
correspondentes as ocorréncias, utilizando o software alvaDesc 2.0 [3]. Descritores
de fragmentos foram selecionados porque séo os ideais para relacionar os valores
gerados as estruturas quimicas das moléculas no conjunto de dados [23].

O mapa auto-organizavel construido a partir dos descritores moleculares
gerados a partir dos alcaloides de Erythrina e Sophora mostra a taxa de acerto total
de 98,5% (Tabela 4). O SOM (Figura 7) mostrou uma clara separagao entre as
ocorréncias quimicas dos dois géneros, Erythrina e Sophora, o que corrobora com a
analise filogenética realizada por Zhao et al [6]. Analisando o mapa, pode-se observar
que as ocorréncias derivadas do género Erythrina ocupam um numero
substancialmente maior de neurénios, o que esta de acordo com a porcentagem
presente no conjunto de dados e apresentada na Tabela 4, uma vez que o numero de
ocorréncias quimicas apresentadas pelo género Erythrina representa 73,8% do total
de dados utilizados para a constru¢gédo do mapa auto-organizavel. No entanto, também
€ importante destacar que o maior numero de neurbnios ocupados pode estar
relacionado a maior diversidade quimica estrutural apresentada pelas ocorréncias do

género Erythrina.

Tabela 4. Resultados do mapa auto-organizavel com os valores das ocorréncias e o

numero de acertos corretos para os géneros Erythrina e Sophora da familia Fabaceae.

) % de No. de
Géneros Ocorréncias _ % de Acertos
Ocorréncias Acertos
Erythrina 336 73.8 334 99.4
Sophora 119 26.2 114 98.8
Total 455 100 448 98.5

O desempenho preditivo do SOM, que foi baseado em cinco diferentes
conjuntos de treinamento e teste, derivados do banco de dados usado para a
construcdo do mapa, € apresentado na Tabela 5. O género Erythrina mostra os
maiores valores médios de taxa de correspondéncia para conjuntos de treinamento

(98,9%) e testes (97,9%), enquanto Sophora mostrou 96,9% e 94,9% para conjuntos
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de treinamento e testes, respectivamente, que sdo resultados semelhantes aos
obtidos para o conjunto de dados completo, 99,4% para Erythrina e 98,8% para
Sophora (Tabela 4).

Tabela 5. Resumo dos resultados de correspondéncia de treinamento e teste em

porcentagem de Erythrina e Sophora.

Géneros Treino 1 Treino 2 Treino 3 Treino 4 Treino 5 Média
Erythrina 99.6 98.1 98.8 98.5 99.6 98.9
Sophora 95.8 96.8 95.7 97.9 93.6 96.9
Total 98.6 97.8 98.0 98.3 98.0 98.1
Genus Test Set 1 Test Set 2 Test Set 3 Test Set 4 TestSet5  Average
Erythrina 98.5 98.5 100 98.5 94.0 97.9
Sophora 95.6 95.8 87.5 95.8 100 94.9
Total 97.8 97.8 96.7 97.8 95.6 97.1

O SOM mostra as ocorréncias quimicas do género Erythrina em vermelho e
Sophora em verde, os neurdnios pretos representam regides no mapa que nao foram
preenchidas pelas ocorréncias. A U-matrix exibe a distancia entre as unidades de
mapa vizinhas, o que significa que quanto maior o valor correspondente, maior a
distancia entre os clusters. Inversamente, quanto menor o valor correspondente,
menor a diferenga entre os clusters. Para a analise de componentes principais (PCA),
que é medida usando os maiores vetores e autovalores, as unidades vizinhas
presentes no mapa sao interconectadas por linhas para facilitar a visualizagao dos
dados e, consequentemente, ao usar duas variaveis principais para sua construcao,
€ possivel ver as distancias entre os componentes do mapa em 2D. Os dados sao
apresentados na Figura 7.

A Figura 8 exibe os descritores moleculares mais importantes que diferenciam
os compostos encontrados em Erythrina e Sophora. Os trés descritores exibiram
padrbes semelhantes, com valores mais altos geralmente associados a alcaloides de

Sophora e valores mais baixos a alcaloides de Erythrina.
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Figura 7. Mapa auto-organizavel obtido pela classificagdo dos géneros Erythrina e
Sophora: (a) SOM dos descritores moleculares; (b) U-Matrix; (c) Projegcdo PCA do
SOM.

E possivel observar que o género Sophora apresenta um nimero menor de
ocorréncias botanicas (26,2% do banco de dados) para a constru¢dao do SOM e,

consequentemente, do PCA. No entanto, apresentou uma 6tima taxa de acerto, assim
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como o género Erythrina, além de que diferengas estruturais sao perceptiveis, ja que
o PCA apresentou regides bem definidas tanto para as ocorréncias de Erythrina
quanto de Sophora. O PCA realizado apresentou uma variancia explicada de 95,55%,
ou seja, usando apenas duas variaveis € possivel visualizar quase toda a variagao

demonstrada pelos dados presentes no SOM.

nCXr nRC=N
0.12 0.03
35
0.1 0.025
3
1] 0.08 1 0.02
25
0.06 0.015
2
0.04
0.01 i

0.02 0.005

(@) (b) (©

(d)

Figura 8. Mapa auto-organizavel obtido pela classificacdo dos géneros Erythrina e

Sophora: (a) Descritor molecular nCXr; (b) Descritor molecular nRC=N; (c) Descritor
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molecular nR10; (d) Posi¢cdo dos compostos 1-6 no SOM.

O descritor nCXr esta relacionado a quantidade de grupos funcionais ou atomos
diferentes de carbono, ligados a um atomo de carbono pertencente a um anel
hibridizado sp®. Consequentemente, é evidente que o alcaloide 1 (Figura 9), localizado
na regiao descrita pela Figura 8d e comumente conhecido como cristamidina [7],
possui a menor quantidade de nitrogénios ligados a carbonos saturados do que o
alcaloide 2 (Figura 9), conhecido como matrina [8], que também esta localizado na
regido descrita pela Figura 8d. Esse fato pode estar diretamente ligado aos valores
indicados pelo descritor no mapa, sugerindo que os alcaloides de Sophora analisados,
em geral, exibem uma maior quantidade de anéis formados por carbonos com apenas

ligacdes simples.

1 (Cristamidina) 2 (Matrina)
Erythrina crista-galli Sophora alopecuroides

Figura 9. Alcaloides que exibem a diferenga mostrada pelo descritor n"CXr no SOM.

Para o descritor nCR=N, que esta relacionado ao numero de iminas nao
aromaticas, pode-se observar que o alcaloide 3 (Figura 10), localizado na regiao
descrita pela Figura 8d e conhecido como erisodina [7], ndo possui henhum grupo
funcional imina em sua estrutura. Esse padrao € geralmente repetido para alcaloides
pertencentes ao género Erythrina que foram analisados. Em contraste, a presenca de
uma imina ndo aromatica na estrutura do alcaloide 4 (Figura 10), que esta na regiao
apresentada na Figura 8d e comumente conhecido como flasevina | [9], é claramente

observavel.
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3 (Erisodina) 4 (Flavesina l)
Erythrina velutina Sophora flavescens

Figura 10. Alcaloides que exibem a diferenga mostrada pelo descritor nRC=N no SOM.

Em relagao ao descritor nR10, que esta relacionado ao niumero de anéis de dez
membros, pode-se observar que o alcaloide 6 (Figura 11), conhecido como
alopecurina A [8] e localizado na regiao descrita pela Figura 8d, possui um anel de dez
membros em sua estrutura, enquanto o alcaloide 5 (Figura 11), conhecido como
erisotrina [7] e localizado conforme mostrado na Figura 8d, ndo possui. A presenga de
um anel de dez membros € um padrao frequentemente observado no conjunto de

dados analisado para ocorréncias do género Sophora.

OH
0 0
N N
H
0
5 (Erisotrina) 6 (Alopecurina A)
Erythrina suberosa Sophora alopecuroides

Figura 11. Alcaloides que exibem a diferenga mostrada pelo descritor nR10 no SOM.
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5.3 Biossintese de alcaloides de Erythrina e Sophora
As diferencgas estruturais observadas entre os alcaloides podem ser atribuidas

as distintas vias biossintéticas envolvidas em sua formac&o dentro de cada género. A
presencga de anéis hibridizados sp?® pode estar relacionada a via que se inicia a partir
da L-lisina (L-Lysine), levando a formacao de (-)-esparteina ((-)-Sparteine), conforme
descrito por Huang et al. [10]. Essa via biossintética esta envolvida na formagao
estrutural dos alcaloides quinolizidinicos de Sophora. A outra via descrita por Huang
et al. [10], promovendo a formacao de piperideina, pode estar ligada a formacéao de
iminas ndo aromaticas observadas em alcaloides de Sophora. As informagdes listadas
estdo apresentadas na Figura 1.

Inversamente, as espécies de Erythrina seguem uma via biossintética distinta,
comegando com os aminoacidos fenilalanina e tirosina para produzir alcaloides
isoquinolinicos, conforme descrito por Chacon et al [11]. Essa diferenga pode estar
relacionada a formagao de alcaloides com um maior grau de insaturagao nos anéis de
suas estruturas centrais, reforcando assim a diferenga produzida pelo descritor nCXr.

As informacgdes listadas estao apresentadas na Figura 2.

5.4 Atividade biolégica dos alcaloides de Erythrina e Sophora.
Os alcaloides de Sophora demonstraram potencial promissor em varias areas

farmacoldgicas, incluindo atividades antitumorais, antimicrobianas e anti-
inflamatdrias, conforme destacado por Wang et al. [8]. Especificamente, os alcaloides
2 (Figura 9) e 6 (Figura 11) mostraram efeitos antitumorais e anti-inflamatdrios
notaveis, o que pode ser atribuido a sua estrutura central quinolizidinica
compartilhada. A proximidade dessas ocorréncias no SOM, conforme mostrado na
Figura 8d, pode estar relacionada as semelhangas estruturais e de atividade
apresentadas pelas moléculas.

Da mesma forma, os alcaloides de Erythrina foram relatados como possuidores
de uma ampla gama de atividades biolégicas, como propriedades antibacterianas,
antifungicas, antiprotozoarias e anticonvulsivantes, conforme detalhado por Rambo et
al. [7]. Entre os alcaloides de Erythrina, o composto 1 (Figura 9) exibe atividade
antiprotozoaria promissora, enquanto os compostos 3 (Figura 10) e 5 (Figura 11)
demonstraram efeitos ansioliticos. As semelhancas estruturais e de atividade

apresentadas pelos compostos 3 e 5 podem estar relacionadas a proximidade de suas
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posigcdes no SOM (Figura 4d), enquanto a diferenga apresentada pelo composto 1
pode estar relacionada a sua maior distancia no mapa (Figura 8d) quando comparado
as posicdes dos alcaloides 3 e 5.

5.5 Docking Molecular e Propriedades ADMET

Os resultados do docking molecular para ornitina descarboxilase estao
apresentados na Tabela 6. O MolDock Score fornece uma estimativa da energia de
ligacédo para complexos formados entre os ligantes e os alvos, em que valores mais
negativos sugerem complexos mais estaveis [5].

Tabela 6. Cinco melhores moléculas obtidas no docking com a ornitina descarboxilase

PDB MolDock
Alvo Ligante ID RMSD
ID Score
Eritrivarina A5 -151,03
Saikachinosidio B -145,68
Indol-3-il-metil -144,83
glicosinolato
Ornitina 044 A
descarboxilase 2000 Saikachinosidio 144,73 '
C
Eritrivarina A8 -135,46
Fosfato de -94,48
piridoxal

As analises revelam que as cinco moléculas destacadas na Tabela 6 formaram
complexos mais estaveis com a ornitina decarboxilase quando comparados com o

complexo formado com o fosfato de piridoxal [71]. Isso sugere que essas moléculas,
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com destaque para a eritrivarina A5, com escore de -151,03, possuem melhores
afinidades de ligagdo com a proteina alvo quando comparadas com o ligante

cristalografado, que teve escore de -94,48.

>
9
’
o

Eritrivarina A5

PRO
A:275

Fosfato de piridoxal

Legenda (inglés) [76]:

[] van der waals I conventional Hydrogen Bond |Jiilf Unfavorable Negative-Negative Salt Bridge I Pi-Anion
[] carbon Hydrogen Bond [ Pi-Pi Stacked 7] Halogen (cl, Br, 1) [] Pi-sulfur
[] Pi-alkyl Pi-Sigma ["] Pi-Anion

Figura 12. Interagbes com os residuos de aminoacidos da ornitina decarboxilase

Apesar de apresentar uma quantidade superior de interagdes desfavoraveis na
formacdo do complexo, a eritrivarina A5 apresentou um valor de escore menor,

quando comparada o fosfato de piridoxal. Esse fato pode estar relacionado a maior
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quantidade de interagcbes de hidrogénio com carbono estabelecidas pelo complexo
entre a eritrivarina A5 e a ornitina descarboxilase, a exemplo dos residuos Ala111
(alanina) e Leu166 (leucina). As interagdes desfavoraveis estabelecidas com o residuo
Lys69 (lisina) s&o criticas pois 0 mecanismo de inibicdo se inicia através da quebra
das ligagdes com esse residuo [71, 92]. As interagdes com os residuos das outras
quatro moléculas mais bem ranqueadas, e as dez moléculas com melhores valores

de escore estdo apresentadas nos Apéndice | e |l, respectivamente.

Tabela 7. Cinco melhores moléculas obtidas no docking com a 14-alfa-desmetilase

PDB MolDock
Alvo Ligante ID RMSD
ID Score
Eritrivarina D -194,59
Eritrivarina C -190,96
Urato Eritrivarina B -163.10
. 3LD4 022 A
Oxidase Eritrivarina U -156,93
Eritrivarina F -156,35
Fluconazol -73,23

As simulagbées de docking revelam que as cinco moléculas destacadas na
Tabela 7 formaram complexos mais estaveis com a urato oxidase quando comparados
com o complexo formado com o fluconazol [72]. Isso sugere que essas moléculas,
com destaque para a eritrivarina D, com escore de -194,59, possuem melhores
afinidades de ligagdo com a proteina alvo quando comparadas com o ligante
cristalografado, que teve escore de — 73,23. Pode-se destacar também que para essa
proteina as moléculas ranqueadas com melhor escore sdo muito semelhantes em sua
estrutura, o que pode sugerir que o cerne de suas estruturas quimicas apresenta boa

afinidade com a urato oxidase.
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Figura 13. Interagbes com os residuos de aminoacidos 14-alfa-desmetilase

Apesar de apresentar uma quantidade superior de interacbes desfavoraveis,
mais especificamente com os residuos Val460 (valina) e Cys422 (cisteina), a
eritrivarina D apresentou valor de escore muito menor que o fluconazol, o que pode
estar relacionado com a quantidade de interagdes de ligagédo de hidrogénio realizadas

como uma quantidade superior de diferentes residuos, mais especificamente Tyr115
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(tirosina) e Ala286 (alanina), da urato oxidase. A eritrivarina D também apresentou
interacdes de hidrogénio com carbono, nos aminoacidos Met459 (metionina) e His420
(histidina), o que contribui para estabilizagdo do complexo, evidenciando assim
interagdes que nao estdo presentes no complexo formado com a fluconazol. Apesar
de os dois complexos terem apresentado interacbes com residuos idénticos, a
exemplo da Ala290 (Alanina), os dois complexos nao apresentaram interacbes
consideradas criticas para a inibicdo da enzima [72]. As interagdes com os residuos
das outras quatro moléculas mais bem ranqueadas, e as dez moléculas com melhores

valores de escore estdo apresentadas nos Apéndices |V e lll, respectivamente.

Tabela 8. Cinco melhores moléculas obtidas no docking com a PnC1

PDB MolDock
Alvo Ligante ID RMSD
ID Score
Vicina -124,46
Monocrotalina -117,69
Erisopina -113,76
PnCA1 3R2J 0.28 A
N,N-Bis(2-(1H- -113,51
indol-3-il) etil)
oxalamida
Convicina -110,47
Niacina -54,32
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Os valores de escore obtidos no docking revelam que as cinco moléculas
destacadas na Tabela 8 também formaram complexos mais estaveis, mas nesse caso
com a PnC1, quando comparados com o complexo formado com a niacina [73]. Isso
sugere que essas moléculas, destaque para a vicina com escore de -124,46, possuem
melhores afinidades de ligagdo com a proteina alvo quando comparadas com o ligante

cristalografado, que teve escore de -54,32.
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Figura 14. Interacbes com os residuos de aminoacidos da PnC1
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O menor valor de escore apresentado pela vicina pode estar relacionado a
quantidade superior de ligagcdes de hidrogénio apresentadas na formacao de seu
complexo com PnC1, quando em comparacao com o complexo formado com a
niacina, podendo-se destacar os residuos Lys117 (lisina), Ser125 (serina), Asp73
(4cido aspartico), His92 (histidina). E importante destacar que a vicina apresentou
interacdes criticas para inibicdo da enzima, mais especificamente a interagao pi-
alquila e a ligagao de hidrogénio com os residuos Val186 (valina) e His92 (histidina)
[92]. As interagdes com os residuos das outras quatro moléculas mais bem
ranqueadas, e as dez moléculas com melhores valores de escore estdo apresentadas

nos Apéndices VI e V, respectivamente.

Tabela 9. Cinco melhores moléculas obtidas no docking com a piridoxal quinase

Alvo PDB ID Ligante MolDock Score RMSD
Saikachinsidio
-174,61
B
Locustosidio B -170,82
Piridoxal Prosojulinina -166,40
) 6k91l 0.10 A
quinase Indol-3-il-metil
o -162,92
glicosinolato
Juliprosinina -162,63
Piridoxina -69,69

Para a piridoxal quinase, os valores de escore obtidos no docking
demonstraram que as cinco moléculas destacadas na Tabela 9 também formaram
complexos mais estaveis, quando comparados com o complexo formado com a
piridoxina [74]. Isso sugere que essas moléculas, destacando-se a saikachinosidio B
que obteve escore de -174,61, possuem melhores afinidades de ligagdo com a
proteina alvo quando comparadas com o ligante cristalografado, que teve escore de -
69,69. Pode-se concluir que a molécula mais promissora da simulagdo de docagem

apresentou um escore em mais de cem unidades inferior a piridoxina.
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Figura 15. Interagdes com os residuos de aminoacidos da piridoxal quinase.

O menor valor de escore apresentado pela saikachinsidio B pode estar
relacionado a quantidade superior de ligagdes de hidrogénio apresentadas na
formacado de seu complexo com piridoxal quinase, quando em comparagdo com o
complexo formado com a piridoxina, podendo-se destacar os residuos Arg56
(arginina), Ser12 (serina), Ser47 (serina), Thr227 (treonina). Além disso a formagéao

do complexo com a saikachinsidio B apresentou o estabelecimento de interacdes
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criticas favoraveis com os residuos Ser47 (serina), Ser12 (serina), Asp231 (acido
aspartico) [104]. As interagdes com os residuos das outras quatro moléculas mais bem
ranqueadas, e as dez moléculas com melhores valores de escore estdo apresentadas
nos Apéndices VIl e VII, respectivamente.

As substancias com os melhores resultados no docking molecular foram
avaliadas segundo suas propriedades fisico-quimicas, farmacocinéticas e de
biodisponibilidade. Essas moléculas tiveram suas propriedades farmacocinéticas
comparadas com as da pentamidina [108]. A predicdo das propriedades
farmacocinéticas € uma importante etapa no estudo de uma nova droga e cerca de
25% da maioria dos farmacos testados ndo chega as fases clinicas devido a
problemas farmacocinéticos e téxicos [93].

Dentre os fatores analisados, a lipofilicidade é capaz de influenciar o
desenvolvimento de uma nova droga, desde a sua formulagdo, a distribuicdo e
absorg¢ao no individuo [93, 94]. O principal método de analise da lipofilicidade é por
meio do logaritmo do coeficiente octanol/agua (LogP). A plataforma utilizada
(SwissADME) para a estimativa do LogP utiliza diferentes preditores, como XLOGPS3,
MLOGP, SILICOS-IT, iLOGP e o WLOGP, e fornece, portanto, uma estimativa mais
robusta por diferentes métodos. A partir da média aritmética desses preditores, pode-
se calcular o consenso.

Estima-se que o intervalo ideal para o coeficiente de particdo logP esteja entre
1 e 3, uma vez que valores inferiores a 1 indicam baixa lipofilicidade, o que
compromete a permeabilidade através dos enterdcitos, enquanto valores superiores
a 3 refletem elevada lipofilicidade, resultando em baixa solubilidade nos fluidos
gastrointestinais e, consequentemente, em absorgéao limitada [94]. Observou-se que,
além da pentamidina, os compostos erisopina, N,N-Bis(2-(1H-indol-3-il)etil)
oxalamida, prosojuliflavona e erithrivarinas D e F apresentaram logP dentro desse
intervalo (Tabela 10), sugerindo que essas moléculas possuem maior potencial para
serem eficientemente absorvidas por via oral.

A area de superficie topolégica polar (Topological Polar Surface Area, TPSA),
que representa a soma das areas de todos os grupos polares de uma molécula,
constitui um parametro determinante no desenvolvimento de novas drogas [95].
Prediz-se que compostos com TPSA inferior a 140 A2 apresentam maior probabilidade
de exibir boa absorg¢éo passiva no trato gastrointestinal [95]. Nesse contexto, verificou-

se que, além da pentamidina, os compostos erisopina, juliprosinina, monocrotalina,
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N,N-Bis(2-(1H-indol-3-il)etil) oxalamida e as erithrivarinas U, A5 e A8 apresentaram
TPSA abaixo desse limite (Tabela 10), indicando um potencial favoravel para absorgao

oral.

Tabela 10. Propriedades de lipofilicidade e area de superficie polar topolégica para as
moléculas analisadas, destacando aquelas com bons resultados em um parametro

(negrito) ou ambos (vermelho).

Molécula iLOGP | XLOGP | WLOGP | MLOGP | SILICOS-IT COL”OS;?,SO tPAS (A?)
Pentamidina 2.24 2.56 2.88 2.8 3.11 2.72 118.2
Convicina -1.58 -3.39 -4.17 -2.9 -2.15 -2.84 191.12
Erisopina 2.45 1.49 1.58 1.66 1.65 1.77 52.93
Erithrivarina C 4.82 -0.36 -0.2 -0.65 0.2 0.76 204.61
Erithrivarina D 4.29 0.17 0.45 -0.49 0.77 1.04 193.61
Erithrivarina F 5.89 1.69 2.87 1.25 3.14 2.97 159.55
Erithrivarina U 4.77 3 3.39 2.34 3.31 3.36 78.93
Erithrivarina A5 5.44 2.78 3.36 2.66 3.68 3.58 71.09
Erithrivarina A8 4.96 3.21 3.29 2.89 412 3.69 78.93
Indol-3-il-metil
glicosinolato 0.37 -0.09 0.46 -1.79 -1.18 -0.45 215.58
Juliprosinina 4.59 10.77 7.13 5.04 9.65 7.43 68.4
Locustosidio B 1.6 -3.44 -3.74 -3.41 -3.35 -2.47 227.8
Monocrotalina 2.33 -0.73 -0.77 0.24 0.24 0.26 96.3
N,N-Bis(2-(1H-
indol-3-il)etil)
oxalamida 2.71 3.45 2.67 1.43 4.38 2.93 89.78
Prosojuliflavona 2.7 1.5 1.35 -1.3 1.46 1.14 216.58
Saikachinosidio
C 0.03 -4.69 -4.77 -4.14 -3.94 -3.5 248.03
Saikachinosidio
B 0.03 -4.69 -4.77 -4.14 -3.94 -3.5 248.03
Vicina -0.31 -3.72 -3.87 -2.95 -3.01 -2.77 197.17

Observa-se que diversos farmacos disponiveis no mercado compartilham
caracteristicas fisico-quimicas semelhantes, incluindo peso molecular, coeficiente de
particao (logP), numero de doadores e aceptores de ligacdes de hidrogénio, entre
outros parametros. Isso permitiu que diversos pesquisadores desenvolvessem
conjuntos de regras para prever se uma determinada substancia apresenta
propriedades compativeis com compostos farmacologicamente ativos, criando o
termo "druglikeness" [97, 98].

Um dos primeiros modelos utilizados para isso foi a regra dos cinco de Lipinski,

que postulou que uma droga possui uma boa absor¢cdo ou permeabilidade quando
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obedece a quatro regras: a) Peso molecular <500 da; b) logP < 5; c) numero de doares
de ligacdes de hidrogénio < 5; d) numero de aceptores de ligagbes de hidrogénio <10.
Duas ou mais violacdes indica que a molécula ndo possui caracteristicas adequadas
para ser um farmaco em termos de solubilidade [103].

Ao longo dos anos, diversas adaptagdes a essas regras foram postuladas,
como as propostas por Ghose et al., Ursu et al., Veber et al., 2002 e Muegge et al. [99,
101, 97, 100]. Deve-se ressaltar, no entanto, que apenas uma violagao a essas regras
ndo indica necessariamente um problema na biodisponibilidade da droga, de forma
que seu estudo como candidato a farmaco nao deve ser descartado [102].

A Tabela 11 mostra os resultados de druglikeness utilizando as regras citadas
anteriormente. Observa-se que além da pentamidina, apenas erisopina,
monocrotalina e N,N-Bis(2-(1H-indol-3-il)etil)oxalamida ndo apresentam mais de uma
violagdo a essas regras, indicando que elas possuem propriedades fisico-quimicas
mais similares aos farmacos encontrados no mercado atualmente e maior potencial

para serem bem absorvidas oralmente.

Tabela 11. Druglikeness das moléculas analisadas, destacando aquelas com no

maximo uma violagado em todas as regras (negrito)

Molécula Lipinski Ghose Veber Egan Muegge
#violacBes #violacdes #violacdes #violacdes #violacdes
Pentamidina 0 0 0 0
Convicina 2 1 1 1 3
Erisopina 0 0 0 0 0
Eritrivarina C 2 3 1 1 4
Eritrivarina D 2 3 1 1 4
Eritrivarina F 2 3 1 1 4
Eritrivarina U 1 3 0 0 2
Eritrivarina A5 1 3 0 0 2
Eritrivarina A8 1 3 0 0 2
Indol-3-il-metil
glicosinolato 2 0 1 1 2
Juliprosinina 2 4 1 1 3
Locustosidio B 3 2 1 1 4
Monocrotalina 0 1 0 0 0
N,N-Bis(2-(1H-indol-3-
ietil)oxalamida 0 0 0 0 0
Prosojuliflavona 3 1 3
Saikachinoside C 3 4
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Saikachinosidio B

Vicina

Analisando todas as caracteristicas calculadas, vé-se que as substancias

erisopina, monocrotalina e N,N-Bis(2-(1H-indol-3-il)etil)oxalamida (Figura 16)

possuiram bons parametros de logP, tPAS e nas regras de druglikeness, indicando

que essas moléculas sao as que possuem maior potencial para serem novas drogas

para o tratamento de leishmaniose baseado nas propriedades farmacocinéticas.

Erisopina

Monocrotalina

N,N-Bis(2-(1H-indol-3-i))etil)oxalamida

AT

Figura 16. Alcaloides com melhores resultados farmacocinéticos nos parametros

analisados.
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CAPITULO 6: CONCLUSOES
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6. CONCLUSOES
Este estudo utilizou um rico banco de dados de alcaloides da familia Fabaceae,

que sera disponibilizado na ferramenta web SistematX (https://sistematx.ufpb.br). O

banco de dados abrangia 650 metabdlitos secundarios pertencentes a 129 espécies
distintas, resultando em um total de 747 ocorréncias botanicas documentadas.
Empregando mapas auto-organizaveis (SOMs) e descritores moleculares, foi possivel
separar efetivamente os géneros Sophora e Erythrina com excepcional preciséo
(superior a 95%). Essas descobertas se alinham com estudos filogenéticos anteriores
conduzidos por Zhao et al. [6].

Em esséncia, os SOMs construidos usando propriedades fisico-quimicas
codificadas de alcaloides servem como uma ferramenta poderosa para identificar
estruturas com caracteristicas especificas. No geral, os alcaloides de Erythrina
apresentaram uma estrutura com anéis de no maximo seis atomos, com uma maior
quantidade de carbonos sp? e aminas classicas. Essa estrutura pode estar
relacionada a um potencial farmacolégico antibacteriano, antifungico,
anticonvulsivante e antiprotozoario, conforme descrito por Rambo et al. [7]. As
espécies de Sophora, por outro lado, apresentaram uma estrutura com uma maior
quantidade de carbonos sp3 na formacao dos ciclos, anéis com mais de seis atomos
e iminas. Essa estrutura pode estar relacionada a um potencial farmacoldgico
antitumoral, antimicrobiano e anti-inflamatério, conforme demonstrado por Wang et al.
[8]. Essa abordagem possui grande promessa para aplicagcbes como a identificacao
de alcaloides com potencial atividade bioldgica, integrando dados taxondmicos e
geograficos.

Além disso, a combinagdo do docking molecular com a predicdo de
propriedades farmacocinéticas possibilitou selecionar trés alcaloides do banco inicial
que se apresentam como potenciais farmacos contra leishmaniose, afinal
demonstraram escores significantes e interagdes criticas quando docados com uma
das proteinas alvo, ao passo que também apresentaram boas propriedades ADMET,
esses foram a erisopina, a monocrotalina e a N,N-Bis(2-(1H-indol-3-il)etil)oxalamida
[86, 97, 98]. Contudo é necessario afirmar que esses testes sao insuficientes para
demonstracdo de potencial real e consequente realizacido de testes in vitro e in vivo,
alguns outros testes in silico, a exemplo da dindmica molecular, serdo realizados na

continuidade do presente estudo.


https://sistematx.ufpb.br/
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~ .
i

Indol-3-il-metil glicosinolato Erythrivarina A8

APENDICE Il

Alvo PDBID Ligante ID z':;?:"k RMSD
Pentamidina -83,51
Eritrivarina D -194,60
Eritrivarina C -190,96
Eritrivarina B -163.10
Eritrivarina U -156,93

Urato Oxidase =~ 3LD4  Eritrivarina F -156,35 0.22 A
Eritrivarina E -152.89

Dissulfato de Locustosidio B -152.20

Eritrivarina Q

Eritrivarina R

Eritrivarina A12

-144.47
-143.57
-141.54

APENDICE IV



87

Eritrivarina U

VAL
A:285

Eritrivarina F

APENDICE V
Alvo PDBID Ligante ID MolDock  pysp
Score
Pentamidina -78,36
Vicina -124.,46
PnC1 3R2J 0.28 A
Monocrotalina -117,69
Erisopina -113,76




N,N-Bis(2-(1H-indol-3-il) -113,51
etil) oxalamida

Convicina -110,47

(+)-(trans-4'-hidroxi-3'-  -107.27
metoxicinnamoil)
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epilupinina
Convicina | -105.33
12a- -105.11
Hidroxisophocarpina
Bufotenina -104.21
Calpurnina -102.00
APENDICE VI
VAL
i A:156
A:186 ‘ c ASP APﬁ7 ‘ AH I755
A:32 ALA -
/ . AlS7 o2
g : VAL , i
Py : A:46 L H TYR
n ‘f\ /O' [ A:126
lﬂ H & ‘ \
- 4 ~ _,P
X A:37 2
"8 %
o Y
v HiS
A FHE T i) ?

N,N-Bis(2-(1H-indol-3-il) etil) oxalamida

Monocrotalina



A:157 PHE
A:37 SER
o ‘ A12S
A:37 ,:"’ ‘ ..... N
HiS — H\x
&2 i , ’ H ‘ =0 q;‘H &
@\ ) ® . S
R @ Lo
: )‘. " ~ y H
Lo AT e o "
AL A6 & SR 187 ‘ His
' e K1 A:92
A
Erisopina Convicina
APENDICE VIl
Alvo PDBID  Ligante ID MolDock  pmsp
Score
Pentamidina -85,18
Saikachinosidio B -174.61
Locustosidio B -170,82
Prosojuli -166,40
Indol-3-il-metil -162,92
glicosinolato
6K91 Juliprosinina -162,63 0.10
Piridoxal quinase
Eritrivarina C -162,58
(+)-3-O-feruloilcassino  -157,59
Saikachinosidio C -157,52
Dissulfato de -154,58
Locustosidio B
Eritrivarina A13 -152,01

~J
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APENDICE VIII
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Indol-3-il-metil glicosinolato Juliprosinina



Cat al ogacdo na publicacéo
Secdo de Catal ogacdo e O assificacéo

P814e Pontes, Adiel Henrique de diveira.
Est udos qui m oi nformati cos de al cal oi des de fabaceae
qui m ot axonomi a, ativi dades bi ol 6gicas e
antil ei shamania / Adiel Henrique de Qiveira Pontes. -
Jodo Pessoa, 2025.

90 f. : il.
Oientagdo: Marcus Tullius Scotti.
Di ssertacao (Mestrado) - UFPB/ CCEN.
1. Alcaloides. 2. Quimotaxonon a. 3. Metabolitos
secundarios. |. Scotti, Marcus Tullius. Il. Titulo.
UFPB/ BC CDU 547.94(043)
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