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RESUMO

Identificacdo de novos compostos bioativos contra tripanossomatideos a partir de

estratégias integradas em Quimica Medicinal

Tripanossomatideos sdo parasitos causadores de diferentes doengas que afetam
principalmente populacbes de baixa renda de paises subdesenvolvidos e em
desenvolvimento, sendo classificadas como doengas tropicais negligenciadas (DTNSs).
Os poucos farmacos disponiveis para o tratamento dessas parasitoses apresentam
diversos problemas relacionados a baixa eficacia, resisténcia e toxicidade, tornando
urgente a busca por novas opcdes terapéuticas. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho
foi identificar novos candidatos a farmacos contra tripanossomatideos atraves da
aplicacdo de estratégias integradas em Quimica Medicinal. Para atingir esse objetivo,
foram desenvolvidos trés estudos combinando diferentes abordagens do planejamento
de farmacos auxiliado por computador (CADD) e validacdo experimental. No primeiro
estudo, a partir de uma triagem virtual (VS) baseada em modelos de relagbes
quantitativas entre estrutura e atividade (QSAR), foram identificados e selecionados 39
hits virtuais para avaliagdo experimental. Dentre estes, 13 compostos foram ativos e
seletivos in vitro contra T. cruzi intracelular. Foi realizada uma analise multiparamétrica
in silico para avaliar e comparar algumas propriedades farmacocinéticas (ADMET),
fisico-quimicas, com a poténcia e seletividade, que nos permitiu priorizar 0s compostos
mais promissores para futuros ensaios in vivo. No segundo estudo, foi realizada uma VS
para identificacdo de novos potenciais inibidores da enzima piruvato quinase (PK) de
Leishmania spp., que levou a identificacdo e selecdo de 14 novos potenciais inibidores
dessa enzima. Estes compostos foram enviados para avaliacdo experimental contra L.
infantum amastigota. No terceiro estudo, foi realizada uma VS com dois alvos (dual-
target), que permitiu a identificacdo e selecdo de 15 potenciais inibidores de ambas as
enzimas PK e 14 a—esterol desmetilase (CYP51) de Leishmania spp., também preditos,
através de modelos de QSAR, como ativos contra forma amastigota de L. infantum.
Portanto, este trabalho demonstrou o potencial da integracdo de métodos
computacionais e experimentais para a identificagdo de compostos ativos contra
tripanossomatideos.

Palavras-chave: Triagem virtual; descoberta de farmacos; Trypanosoma cruzi;

Leishmania; tratamento.
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ABSTRACT

Identification of novel bioactive compounds against trypanosomatids through integrated

strategies in Medicinal Chemistry

Trypanosomatids are parasites that cause different diseases affecting mainly low-
income populations from countries in development or underdeveloped countries. These
diseases are classified as neglected tropical diseases (NTDs). The few drugs available
for the treatment of these parasitic diseases present several problems regarding low
efficacy, resistance, and toxicity, making the need of new therapeutic options an urgent
task. In this sense, the aim of this work was the identification of novel drug candidates
against trypanosomatids through the application of integrated strategies in Medicinal
Chemistry. To achieve this goal, three studies were performed combining different
computer assisted drug design (CADD) approaches and experimental validation. In the
first study, 39 virtual hits were identified by quantitative structure activity relationships
(QSAR)-based virtual screening (VS) and selected for experimental evaluation. Among
them, 13 compounds were active and selective in vitro against intracellular T. cruzi.
Additionally, an in silico multi-parameter analysis for evaluation and comparison of
some pharmacokinetic (ADMET) and physicochemical properties, with potency and
selectivity, allowed the prioritization of the most promising compounds for further in
vivo assays. In the second study, VS was performed for identification of novel potential
inhibitors of pyruvate kinase (PK) from Leishmania spp., allowing the discovery of 14
novel potential inhibitors of this enzyme. These compounds were submitted to
experimental evaluation against L. infantum amastigotes. In the third study, a dual-
target VS was performed, allowing the identification of 15 potential inhibitors of both
PK and sterol 14 a-demethylase (CYP51) of Leishmania spp., also predicted as active
compounds against L. infantum amastigotes by QSAR models. Therefore, this work has
demonstrated the potential of the integration of computational and experimental

methods for the identification of active compounds against trypanosomatids.

Keywords: Virtual screening; drug discovery; Trypanosoma cruzi; Leishmania;
treatment.
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1. INTRODUCAO / REVISAO DA LITERATURA

1.1  Tripanossomatideos

Trypanosomatidae é uma familia composta por protozoarios pertencentes a
ordem Kinetoplastida, que se caracterizam pela presenca de flagelo e uma estrutura
intracelular Unica chamada cinetoplasto, que consiste em um disco formado por circulos
de DNA interligados (KDNA), localizados dentro de uma grande mitocondria (GUNN;
PITT, 2012). Os tripanossomatideos sdo parasitos causadores de diferentes doencas que
afetam principalmente populacbes de baixa renda de paises subdesenvolvidos e em
desenvolvimento. Dentre essas doencas, se destacam a doenca de Chagas, as
leishmanioses e a doenga do sono (ROBERTS; JAVONY, 2009). As duas primeiras
doencas, que sdo endémicas no Brasil e outros paises da América Latina, serdo

apresentadas a seguir.

1.1.1. Doenca de Chagas

A doenca de Chagas, ou tripanossomiase americana, € uma doenca tropical
negligenciada (DTN) causada pelo protozoario flagelado Trypanosoma cruzi,
pertencente a ordem Kinetoplastida, familia Trypanosomatidae, que apresenta um ciclo
de vida heteroxeno que envolve um inseto vetor hematdéfago (triatomineo) e um
hospedeiro vertebrado (mamifero) (FRANCO-PAREDES, 2014). O protozoario na
forma tripomastigota metaciclica, presente nas fezes de triatomineos, adentra o
hospedeiro vertebrado através da ferida deixada no local da picada durante o repasto
sanguineo (KIRCHHOFF, 2011). Outras formas de transmissdo incluem a ingestdo de
alimento contaminado, a transmissdo congeénita, transfusdo sanguinea e transplante de
6rgdos (BERN, 2015).

A infeccdo por T. cruzi se apresenta clinicamente em duas fases: aguda e
crbnica. A fase aguda acontece durante as primeiras semanas ou meses apos a infeccédo
sendo assintomaética em aproximadamente 90-95% dos casos (FRANCO-PAREDES,

2014). Em pacientes sintomaticos, pode haver febre, fadiga, dores no corpo, dores de



cabeca e erupcOes cutdneas. Além disso, em alguns casos podem ser observados, no
local da picada e da contaminacédo pelas fezes do triatomineo, sinais como o chagoma
(inchago cutaneo) e o edema de palpebra, classicamente conhecido como sinal de
Romafia. Em casos raros, criancas podem apresentar miocardite ou meningoencefalite
(BERN, 2015; CDC, 2017a). Na fase crbnica, apesar de grande parte dos pacientes
permanecerem na forma indeterminada, cerca de 10-30% desenvolve a forma
sintomatica, geralmente anos ou décadas apdés a infeccdo. A cardiomiopatia € a
complicacdo mais frequente da fase cronica sintomatica, resultando em cardiomegalia,
arritmias, contracdes ventriculares prematuras e bloqueio atrioventricular, podendo
levar a morte subita dos pacientes. A segunda complicacdo mais frequente esta
relacionada a disfungdes do trato gastrointestinal levando aos quadros de megaesofago e
megacélon, os quais estdo associados a destruicdo de neurdnios nesses 6rgaos (BERN,
2015; KIRCHHOFF, 2011; WHO, 2018).

1.1.1.1. Distribuicéo e epidemiologia

Estima-se que aproximadamente 6-7 milhdes de pessoas no mundo todo estejam
infectadas por T. cruzi, principalmente nas areas endémicas localizadas em 21 paises da
América Latina (WHO, 2017). Estimativas recentes indicam a existéncia de
aproximadamente 300.000 casos cronicos de doenca de Chagas nos Estados Unidos,
colocando a regido sul do pais na lista de &areas endémicas. Essa mudanca na
distribuicdo da doenca se deve principalmente ao crescente nimero de imigrantes
originarios de areas endémicas da América Latina. Os movimentos migratorios também
podem explicar o aparecimento de casos na Europa (KIRCHHOFF, 2011). Apesar do
papel predominante da imigracdo, ao longo dos anos, um pequeno numero de casos
autoctones da doenca foi reportado nos Estados Unidos, visto que 11 espécies de
triatomineos sdo encontradas no pais. Além disso, o ciclo de transmissdo silvestre na
regido ja é conhecido ha pelo menos um século (KLOTZ et al., 2014; PARISE et al.,
2016). A figura 1 mostra a distribuicdo global da doenca de Chagas, baseada em

estimativas oficiais, no periodo de 2006-2015.
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Figura 1 - Distribuicéo global da doenca de Chagas, baseada em estimativas oficiais, no
periodo de 2006-2015 (Adaptado de WHO, 2017).

Segundo dados do Ministério da Saude (MS), entre o periodo de 2007 a 2016,
foram registrados casos confirmados de doenca de Chagas aguda na maioria dos estados
brasileiros (1.989 casos), com uma média anual de 200 casos. A maior distribuicdo de
casos, aproximadamente 95%, se concentrou na regido Norte, sendo o estado do Para
responsavel por 85% dos casos nessa regido. Em relacdo as provaveis formas de
transmisséo, 69% dos casos foram por transmissao oral, 9% vetorial e 21% ndo foram
identificadas (MS, 2017a). Além disso, segundo o MS, estima-se que 1,9 a 4,6 milhGes
de pessoas (1,0 a 2,4% da populacdo) estdo infectadas por T. cruzi, o que reflete na alta
taxa de mortalidade pela doenca no pais (MS, 2017a).

No periodo de 2007 a 2016, foram registrados 27 casos de doenca de Chagas
aguda na regido Centro-Oeste (1,3% dos casos no pais). Destes 27 casos, 24 foram
registrados no estado de Goias, correspondendo a 89% dos casos na regido (MS,
2017b).



1.1.1.2. Morfologia do parasito e ciclo bioldgico

O parasito passa por diferentes formas durante seu ciclo bioldgico: epimastigota,
tripomastigota e amastigota (ORTEGA-BARRIA, 2008).

A forma epimastigota é a forma replicativa encontrada no inseto vetor e nao
infectante para o hospedeiro vertebrado (Figura 2). Ela apresenta aspecto fusiforme,
com o cinetoplasto localizado na sua porcdo anterior, proximo do nucleo. O flagelo
forma uma pequena membrana ondulante e sua porcdo distal livre se projeta
anteriormente (BOGITSH; CARTER; OELTMANN, 2013; CASTRO, 2011).

(A) (B)

Membrana ondulante

Mitocondria

Bolsa flagelar \W ==

Nucleo

Cinetoplasto
Flagelo Corpo basal
Reticulo Membrana
endoplasmatico ondulante

rugoso
Microtubulo

Membrana
plasmatica

Figura 2 - Forma epimastigota de Trypanosoma cruzi. (A) Esquema geral da forma
epimastigota demonstrando suas principais caracteristicas. Destaca-se 0 aspecto
fusiforme, o cinetoplasto localizado na porcdo anterior (proximo ao nucleo), a
membrana ondulante e o flagelo. (B) Esquema simplificado da forma epimastigota, da
forma como é normalmente vista em microscépio Optico. (Adaptado de BOGITSH;
CARTER; OELTMANN, 2013).

A forma tripomastigota € encontrada no sangue circulante do hospedeiro
vertebrado e apresenta formato alongado (Figura 3). O flagelo livre € moderadamente
longo, enquanto a membrana ondulante é curta. O cinetoplasto esta localizado na por¢éo
terminal ou subterminal (ROBERTS; JAVONY, 2009). A forma amastigota é a forma
replicativa intracelular encontrada nos tecidos do hospedeiro vertebrado (Figura 4). Ela
apresenta formato esférico ou oval e um flagelo livre muito curto, localizado dentro de
uma bolsa (ORTEGA-BARRIA, 2008).
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Figura 3 - Forma tripomastigota de Trypanosoma cruzi. (A) Esquema geral da forma
tripomastigota demonstrando suas principais caracteristicas. Destaca-se o formato
alongado, o cinetoplasto localizado na porgdo terminal, a membrana ondulante e o
flagelo. (B) Tripomastigotas (setas) observados ao microscopio Optico a partir de
esfregaco de sangue periférico. (Adaptado de: BOGITSH; CARTER; OELTMANN,
2013; MACHADO; TANOWITZ, 2012).
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Figura 4 - Forma amastigota de Trypanosoma cruzi. (A) Esquema geral da forma
amastigota demonstrando suas principais caracteristicas. Destaca-se 0 formato esférico
ou oval, o cinetoplasto e a presenca de um flagelo curto, localizado na bolsa flagelar.
(B) Amastigotas intracelulares (setas) em uma cultura de mioblastos. (Adaptado de:

MACHADO; TANOWITZ, 2012; TEIXEIRA et al., 2012).



O ciclo biologico de T. cruzi € complexo e envolve insetos vetores

(triatomineos) e hospedeiros mamiferos (Figura 5).
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Figura 5 - Ciclo biolégico do Trypanosoma cruzi. (1) O inseto triatomineo realiza
repasto sanguineo e libera tripomastigotas nas fezes, os quais adentram o hospedeiro
vertebrado através de abertura no local da picada ou mucosas intactas. (2) dentro do
hospedeiro vertebrado, os tripomastigotas invadem células e se diferenciam em
amastigotas intracelulares. (3) Os amastigotas se multiplicam dentro das células. (4) Os
amastigotas intracelulares se diferenciam em tripomastigotas, rompem as células e sao
liberados na corrente sanguinea, podendo adentrar novas células, se diferenciar
novamente em amastigotas, e se replicarem. (5) O triatomineo, ao realizar repasto
sanguineo, ingere tripomastigotas circulantes. (6) Os tripomastigotas ingeridos se
diferenciam em epimastigotas no intestino medio do vetor. (7) Os epimastigotas se
multiplicam no intestino médio do vetor. (8) Os epimastigotas se diferenciam em

tripomastigotas metaciclicos no intestino posterior (Adaptado de CDC, 2017b).



O vetor triatomineo se infecta ao ingerir sangue de mamiferos que apresentam
tripomastigotas circulantes, que sdo formas infectantes e nao replicativas. Ao chegarem
ao intestino medio do vetor, os parasitos se diferenciam em epimastigotas, 0s quais se
multiplicam no ambiente extracelular. Ap6s migrarem para o intestino posterior, 0s
epimastigotas se diferenciam em tripomastigotas metaciclicos (formas néo replicativas e
infectantes), os quais sdo liberados junto as fezes do vetor durante o préximo repasto
sanguineo (KIRCHHOFF, 2010). A transmissdo para um proximo hospedeiro
vertebrado (mamifero) ocorre quando a pele (com rupturas), as membranas mucosas ou
a conjuntiva entram em contato com as fezes contendo as formas metaciclicas
infectantes. Dentro do hospedeiro vertebrado, os parasitos adentram uma variedade de
tipos de células e, apds se diferenciarem em amastigotas, se multiplicam no ambiente
intracelular (KIRCHHOFF, 2011; ROBERTS; JAVONY, 2009). Apds se multiplicarem
dentro das células hospedeiras, os amastigotas se diferenciam em tripomastigotas e, em
seguida, rompem as células. Os tripomastigotas liberados invadem tecidos adjacentes e
se espalham hematogenicamente para diversos locais, nos quais eles iniciam novos
ciclos assincronos de multiplicacdo intracelular, mantendo assim a parasitemia em

niveis suficientes para infectar novos insetos vetores (FRANCO-PAREDES, 2014).

1.1.1.3. Quimioterapia

Apenas um farmaco esta disponivel para o tratamento da doenca de Chagas na
maioria dos paises: o derivado nitro-heterociclico benznidazol (BZN), descoberto no
final dos anos 60 (PAUCAR; MORENO-VIGURI; PEREZ-SILANES, 2016). Existe
uma necessidade urgente de novas alternativas terapéuticas para a doenca de Chagas,
uma vez que o BZN apresenta eficacia limitada no tratamento da fase cronica da
doenca, longo periodo de tratamento (60 dias) e efeitos adversos importantes como
erupcdes cutdneas, nauseas, nefrotoxicidade e hepatotoxicidade (CLAYTON, 2010).

O BZN é um derivado 2-nitroimidazolico usado como primeira escolha no
tratamento da doenca de Chagas (Figura 6). Esse composto age como um pré-farmaco,
0 qual é ativado por nitroredutases, especialmente a nitroredutase do tipo | (PAUCAR;
MORENO-VIGURI; PEREZ-SILANES, 2016).
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Figura 6 - Estrutura do benznidazol, utilizado no tratamento da doenca de Chagas.

A cura clinica por BZN pode ser alcancada em 60-90% dos casos agudos da
doenca e em 90% das criancas infectadas por transmissdo congénita, se tratadas em seu
primeiro ano de vida (GASPAR et al., 2015). Entretanto, a eficacia do BZN na fase
cronica € limitada, com taxas de cura de apenas 15-35%. A baixa solubilidade do
farmaco associada ao tratamento com altas doses, por longos periodos de tempo, pode
levar a efeitos adversos como hipersensibilidade cutanea, supressdo da medula dssea,
hepatite tdxica, intolerancia digestiva e neuropatia periférica (BERMUDEZ et al.,
2016). Novas formulagdes pediatricas de BZN foram desenvolvidas nos ultimos anos
(GASPAR et al., 2015). Em 2017, o FDA (do inglés Food and Drug Administration)
aprovou o0 BZN para uso pediatrico em pacientes de 2 a 12 anos, sendo o primeiro
tratamento para doenca de Chagas a ser aprovado nos Estados Unidos. Entretanto, o
processo foi realizado mediante o programa de “aceleragdo” de aprovagdes, o qual é
usado em circunstancias especiais como, por exemplo, condigdes graves sem opgdes
terapéuticas (FDA, 2017). Portanto, ainda hd uma grande necessidade de novos

farmacos mais seguros e que sejam eficientes na fase crénica da doenca de Chagas.

1.1.2. Leishmanioses

As leishmanioses compreendem um conjunto de doengas causadas por
protozoarios intracelulares do género Leishmania, pertencentes a ordem Kinetoplastida,
familia Trypanosomatidae. Leishmania ¢ um protozoario heteroxeno, encontrado nas
formas promastigota e amastigota e que, essencialmente, requer dois diferentes
hospedeiros para completar o seu ciclo biologico: (1) um inseto vetor (hospedeiro
invertebrado), representado pelas fémeas da ordem Diptera, familia Psychodidae,

subfamilia Phlebotominae, géneros Lutzomya, Psychodopygus e Phlebotomus e (2)



como hospedeiro vertebrado, humanos, cdes e uma ampla variedade de mamiferos
silvestres (AKHOUNDI et al., 2016; HERWALDT, 1999).

Essas doencas afetam, principalmente, individuos de baixa condicdo
socioecondmica e constituem um grande problema de salde publica, uma vez que
interferem na produtividade e qualidade de vida das pessoas acometidas. Além disso,
em casos mais graves, como a leishmaniose visceral, pode levar a morte (ALVAR;
YACTAYO; BERN, 2006). Os fatores socioeconémicos e a dificuldade de acesso ao
tratamento e/ou descontinuidade do mesmo, somados as limitadas opcdes terapéuticas,
em casos de resisténcia aos farmacos disponiveis, permitem classificar as leishmanioses
como doencas tropicais negligenciadas (DTN) (OKWOR; UZONNA, 2016). Além
disso, diversos fatores de risco sdo determinantes para a expansdo dessas doencas,
como: desnutri¢cdo, mudangas climéticas, movimentos migratorios, conflitos e condi¢des
de imunossupressao, como co-infeccdo com HIV (HOUWELING et al., 2016). Neste
contexto, diversos problemas podem dificultar o controle das leishmanioses: o
abandono do tratamento devido a limitagbes geograficas e financeiras, 0s custos
elevados para o deslocamento aos locais de tratamento, a falta de opcdes terapéuticas
por via oral, a toxicidade dos farmacos disponiveis e a dificil adesdo dos pacientes ao
esquema terapéutico (OKWOR; UZONNA, 2016).

1.1.2.1. Distribuicéo e epidemiologia

Segundo dados da Organizacdo Mundial da Saude (OMS), as leishmanioses sdo
prevalentes em 98 paises dos cinco continentes. Estimativas sugerem que 1,3 milhdes
de casos ocorram anualmente, dentre eles, aproximadamente 300.000 estdo relacionados
a forma visceral da doenca e 1 milhdo as formas cutanea e subcutanea. Estima-se que
20.000 a 50.000 mortes por leishmaniose visceral ocorram anualmente (WHO, 2015).
Além disso, cerca de 350 milhdes de pessoas vivem em areas de risco para transmissao
de leishmanioses (WHO, 2010).

Cerca de 90% dos casos de leishmaniose visceral, no mundo, se concentram em
apenas sete paises (Bangladesh, Brasil, Etiopia, india, Nepal, Sud3o do Sul e Sud3o). A
maior parte dos casos de leishmaniose cutdnea ocorre em dez paises (Afeganistdo,
Argélia, Brasil, Colémbia, Ird, Paquistdo, Peru, Arabia Saudita, Siria e Tunisia),
enguanto a leishmaniose mucocutanea se concentra principalmente no Brasil, Peru e

Bolivia (WHO, 2015). Entretanto, a notificacdo de casos ¢ mandatdria em apenas 34%



das é&reas endémicas (WHO, 2015). Mesmo nessas areas, ha problemas de
subnotificacdo de casos, sugerindo que o0 numero seja ainda maior que o reportado
(SINGH et al., 2010). Nota-se que o Brasil € um pais endémico para todas as formas
clinicas da doenca.

A distribuicdo de casos de leishmanioses tem se expandido rapidamente nas
Gltimas décadas. Dados na literatura indicam o recente aparecimento de casos em
regibes nao endémicas, representados por individuos provenientes de regides
endémicas. Tal fato pode ser associado ao crescimento de atividades de turismo,
operacBes militares e ao aumento do fluxo migratério (PAVLI; MALTEZOU, 2010). A

figura 7 mostra os 25 paises com maior numero de casos reportados a8 OMS em 2016.

B Maior nimero de casos de leishmaniose cutinea
e visceral o S

“%~ " Maior numero de casos de leishmaniose cutanea

\

[ Maior numero de casos de leishmaniose visceral

1 Nao aplicavel

Figura 7- Distribuicdo dos paises com maior nimero de casos de leishmanioses em
2016 (Adaptado de WHO, 2017).

Segundo dados do Ministério da Saude, em 2014, no Brasil, foram reportados
20.296 casos de leishmaniose tegumentar (cutdnea/mucocutanea). A regido Norte
apresentou 0 maior nimero de casos, com 10.387 (51,2 %), seguida da regido Nordeste
com 4.969 casos (24,5%), Centro-Oeste com 3.038 casos (15%), Sudeste com 1.460
casos (7,2%) e Sul com 373 casos (1,8%) (Figura 8A) (MS, 2014a). As regides Norte e
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Nordeste concentraram aproximadamente 75% dos casos de leishmaniose tegumentar
reportados no pais em 2014 (MS, 2014a, 2014b).

Em relagdo a leishmaniose visceral, em 2014, foram reportados 3.453 casos. A
regido Nordeste ocupou a primeira posi¢cdo em numero de casos, com 2.022 (58,6%),
seguida pela regido Sudeste com 456 casos (13,2%), Norte com 404 casos (11,7%),
Centro-Oeste com 184 casos (5,3%) e Sul, com apenas quatro casos (0,1%) (Figura 8B)
(MS, 2014c).

(A) Distribuigdo de casos de Leishmaniose (B) Distribui¢do de casos de Leishmaniose
Tegumentar no Brasil, 2014. Visceral no Brasil, 2014.
[ NORTE
0'3%\ Il NORDESTE 11,7%
15%\
SUDESTE
1,8% i
\ MsuL
) 11,1%/ Sl
7,2% CENTRO-OESTE R |
Il UF-NAO DEFINIDA 5'3%/ 0,1%

Figura 8 - Distribuicdo das leishmanioses por regido no Brasil. (A) Distribuicdo de
casos reportados de Leishmaniose Tegumentar, no Brasil, em 2014; (B) Distribuicéo de
casos de reportados de Leishmaniose Visceral, no Brasil, em 2014. (Adaptado de MS,
2014a,b).

1.1.2.2. Formas clinicas das leishmanioses

As leishmanioses sdo caracterizadas pela diversidade de manifestagdes clinicas,
cuja ocorréncia depende tanto da espécie do parasito envolvida, quanto da resposta
imune do hospedeiro (KAYE; SCOTT, 2011). Esses fatores determinam se o parasito
ird se estabelecer na pele, levando a forma cutanea da doenca, ou no baco, medula dssea
e figado, levando a forma visceral da doenca (BOELAERT; SUNDAR, 2014).

Pelo menos 20 espécies de Leishmania sdo patogénicas em seres humanos. As
trés principais formas clinicas encontradas sdo: visceral (LV), cutdnea (LC) e
mucocutanea (LM), sendo as duas ultimas por vezes agrupadas e denominadas
leishmaniose tegumentar (LT) (BOELAERT; SUNDAR, 2014). A tabela 1 demonstra
as principais espécies encontradas em seres humanos, sua localizacdo geografica e

principal tropismo de cada uma.
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Tabela 1 - Espécies de Leishmania patogénicas em humanos.

Subgénero
L. (Leishmania) L. (Leishmania) L. (Viannia) L. (Viannia)
L. donovani L. major
L. infantum L.tropica
Velho S
L. killicki®
Mundo*
L. aethiopica
S :
= L. infantum
'C
2 L. infantum L. infantum L. braziliensis L. braziliensis
(3]
(g L. mexicana L. guyanensis L. panamensis
u(Q
§ L. pifanoi® L. panamensis L. guyanensis
E Novo L. venezuelensis L. shawi
o
- Mundo** L. garnhami® L. naiffi
L. amazonensis L. lainsoni
L. lindenbergi
L. peruviana
L. colombiensis®

Principal tropismo Viscerotropica Dermotrdpica Dermotrépica Mucotrépica

* Europa, Africa e Asia; ** Américas; * Condicao de espécie sob discussao; ° Posicdo taxondmica sob
discussao. (Adaptado de WHO, 2010).

A LV, também conhecida por calazar, é uma doenca cronica e letal causada por
parasitos do complexo L. donovani-L. infantum (Tabela 1). A maioria das infeccdes é
assintomatica. Entretanto, nutricdo inadequada e supressdao da resposta imune,
especialmente em infecgdes por HIV, levam ao desenvolvimento de LV (WHO, 2010).
Se ndo tratada, a LV pode ser fatal, sendo a morte associada a hemorragia, anemia grave
ou infeccdo secundaria (PAVLI; MALTEZOU, 2010). Individuos que se recuperam da
LV podem desenvolver manifestagbes cutaneas cronicas, conhecidas como
(PKDL, do

Leishmaniasis), caracterizadas por erupgdes maculo-papulares e nodulares que se

leishmaniose dérmica pos-calazar inglés Post Kala-azar Dermal
iniciam geralmente préximas a boca e depois se espalham (MURRAY et al., 2005;
WHO, 2016).

A LC é caracterizada por lesdes que séo iniciadas por papula no local em que
ocorre a picada do flebotomineo, que gradualmente se transforma em nddulo, o qual

permanece avermelhado e indolor. Lentamente, depois de 1 a 3 meses, a parte central
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sofre necrose e a crosta formada se solta deixando uma ulcera de bordas elevadas
(BOELAERT; SUNDAR, 2014; DAVID; CRAFT, 2012). Quando as ulceras sdo
curadas, cicatrizes permanentes sdo deixadas, podendo levar a consequéncias sociais
marcantes dependendo do local e extenséo das lesées (WHO, 2016).

Apesar de esforcos terem sido feitos para se classificar as diversas manifestagdes
clinicas de LC, a sobreposicdo nas apresentacdes da doenca, entre as espécies, € muito
grande (DAVID; CRAFT, 2012). Dentre as variacdes clinicas da LC, destacam-se: a
leishmaniose cutanea difusa, a leishmaniose cutanea disseminada e a leishmaniose
recidiva cutis (HERWALDT, 1999; MURRAY et al., 2005; WHO, 2010).

Em uma populacdo de individuos que apresentam LC, cerca de 1-10% dos
pacientes desenvolve leishmaniose mucocutanea (LM). A progressdo da doenca em
mucosas é dependente de uma combinacgdo entre a imunidade celular do hospedeiro e a
viruléncia do parasito (DAVID; CRAFT, 2012).

A LM é comumente encontrada no Novo Mundo, e estd relacionada,
principalmente, aos parasitos do subgénero Viannia: L. (V) braziliensis, L. (V.)
amazonensis, L. (V) panamensis e L. (V) guyanensis (DAVID; CRAFT, 2012; WHO,
2010). No Velho Mundo, as lesdes mucosas ocorrem principalmente em pacientes com
PKDL e co-infeccdo por HIV. Esses individuos podem desenvolver lesdes na mucosa
bucal, nasal e genital (WHO, 2010). A LM pode ocorrer simultaneamente com a LC.
Entretanto, ela se desenvolve principalmente meses ou anos apds a cura de uma lesao
cutanea. No seu estagio mais avancado, a doenca leva a necrose de tecidos e mutilacdes
que podem desfigurar o individuo, levando a consequéncias sociais e psicoldgicas
marcantes (BOELAERT; SUNDAR, 2014).

1.1.2.3. Morfologia do parasito e ciclo bioldgico

Durante o ciclo bioldgico, os parasitos do género Leishmania assumem duas
formas distintas: promastigota e amastigota (GUNN; PITT, 2012).

A forma promastigota (Figura 9), encontrada no hospedeiro invertebrado,
apresenta formato alongado e um longo flagelo livre posicionado na porcao anterior do
parasito, a partir do axonema, o qual exerce tanto a funcdo de locomogdo quanto de
aderéncia a parede do intestino do inseto vetor (BOGITSH; CARTER; OELTMANN,
2013). O nucleo da célula, arredondado ou oval, é Unico e esta localizado no centro ou

proximo a ele. O cinetoplasto esta localizado na porcdo anterior do organismo. Além
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disso, partindo do cinetoplasto, apresenta duas proje¢des da mitocéndria: uma na porcao
posterior da célula, por vezes responsavel por alongar o comprimento da célula; e outra
menor, na porg¢do anterior (BOGITSH; CARTER; OELTMANN, 2013; MANTOOTH,;
ZEIBIG, 2013).

Cinetoplasto

(A) Flagelo (B) Nidleo

o
Microtubulo Corpo basal
Cinetoplasto Corpo basal gy %
KDNA A
R ‘;h xesr, —2l \'
Complexo de Golgi % ' L\;] -
3 7 /]
Nucleo Membrana : o & s
] Plasmatica Y : '
Reticulo Mitocéndri =

endoplasmatico Itocondria v

rugoso

Figura 9 - Forma promastigota de Leishmania spp. (A) Esquema geral da forma
promastigota demonstrando as principais organelas e suas caracteristicas. Destaque para
o0 cinetoplasto, situado dentro da mitocondria, na porcéo anterior do parasito, contendo
DNA (kDNA). A mitoc6ndria normalmente se encontra projetada nas porgdes anterior e
posterior. (B) Esquema simplificado da forma promastigota, da forma como é
normalmente vista em microscopio dptico. Destaque para o flagelo, na porcéo anterior
do parasito, e para o cinetoplasto, posicionado entre a por¢do anterior e o nucleo. (C)
Parasitos na forma promastigota observados em microscopio Optico. Observa-se o
formato alongado dos parasitos e a presenca do cinetoplasto (seta), posicionado na
porcdo anterior, entre o0 nucleo e o flagelo. (Adaptado de BOGITSH; CARTER;
OELTMANN, 2013; CDC, 2013).

A forma amastigota (Figura 10), que se desenvolve dentro de células do sistema
mononuclear fagocitico do hospedeiro vertebrado, apresenta formato arredondado ou
ovoide. Essa forma é caracterizada por um ndcleo simples, cinetoplasto em forma de
haste e um flagelo muito curto, que nao se projeta para a superficie da célula, ficando
dentro da bolsa flagelar. Pelo fato de ficar restrito a bolsa flagelar, o flagelo s6 pode ser
observado por microscopia eletronica (BOGITSH; CARTER; OELTMANN, 2013;
VANNIER-SANTOS; MARTINY; DE SOUZA, 2002). Apesar de apresentar as

mesmas organelas que a forma promastigota, algumas apresentam reducdo no tamanho
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(e.g. mitocodndria) e provavelmente na funcdo (BOGITSH; CARTER; OELTMANN,
2013).

(A) (B)

Cinetoplasto Ntcleo
Corpo basal e
base do
flagelo Membrana
Corpo basal plasmatica
kDNA

— Mitocondria

Flagelo

- Nucleo

Reticulo
endoplasmatico
rugoso

Microtubulo

Membrana plasmatica

Figura 10 - Forma amastigota de Leishmania spp. (A) Esquema geral da forma

amastigota e suas principais caracteristicas. Observa-se que a mitocondria apresenta
tamanho reduzido em comparacéo a forma promastigota. O cinetoplasto, situado dentro
da mitocondria e contendo o KDNA, se apresenta em forma de haste. O flagelo fica
recolhido na bolsa flagelar e ndo se projeta para fora da célula. (B) Esquema
simplificado da forma amastigota, em sua aparéncia caracteristica quando observada em
microscopio éptico. (C) Esfregaco obtido a partir de raspado de lesdo ocasionada por
infeccdo por L. panamensis. A seta indica a presenca de amastigotas localizadas no
interior de um macrofago. (Adaptado de BOGITSH; CARTER; OELTMANN, 2013;
MURRAY et al., 2005).

Os parasitos do género Leishmania apresentam um ciclo de vida dimorfico
(alternam entre as formas promastigota e amastigota) e sdo heteroxenos, ou seja,
requerem dois hospedeiros para que seu ciclo bioldgico seja completo: um hospedeiro
invertebrado (flebotomineo) e um hospedeiro vertebrado (mamifero) (AKHOUNDI et

al., 2016). O ciclo biolégico de Leishmania spp. esta representado na figura 11.
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Figura 11 - Ciclo bioldgico de Leishmania spp. Setas azuis indicam os estagios do ciclo
bioldgico que ocorrem no hospedeiro vertebrado. Setas vermelhas indicam os estagios
do ciclo biologico que ocorrem no hospedeiro invertebrado. (1) Durante o repasto
sanguineo, fémeas de flebotomineos inoculam promastigotas metaciclicas no
hospedeiro vertebrado. (2) Apo6s serem inoculadas, as promastigotas metaciclicas sao
fagocitadas por macrofagos e outros tipos de células mononucleares fagocitarias. (3)
Dentro do vacuolo parasitoforo, as promastigotas metaciclicas se diferenciam em
amastigotas, as quais se multiplicam por divisdo binaria. (4) Os macrdfagos sdo lisados
e as amastigotas sdo liberadas para infectar outras células mononucleares fagocitarias.
(5 e 6) Ao realizar o repasto sanguineo, o hospedeiro invertebrado (fémeas de
flebotomineos) ingerem macrofagos contendo amastigotas, 0s quais se rompem dentro
do trato digestivo do inseto liberando as amastigotas. (7) As formas amastigotas se
diferenciam em promastigotas prociclicas no tubo digestivo do inseto vetor. (8) As
promastigotas prociclicas passam por uma seérie de alteragdes morfoldgicas e
bioquimicas até se tornarem promastigotas metaciclicas, as quais migram para a
probéscide do hospedeiro invertebrado. (Adaptado de BOELAERT; SUNDAR, 2014;
CDC, 2015).

Ao picar um hospedeiro vertebrado infectado, as fémeas de flebotomineos

ingerem macrofagos contendo amastigotas. Ap6s adentrarem o trato digestivo, 0s
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macréfagos sdo rompidos, liberando as formas amastigotas (intestino posterior para
protozoarios do subgénero Viannia; intestino médio para protozoarios do subgénero
Leishmania) (GUNN; PITT, 2012; MICHALIK, 2005). No intestino médio do vetor, as
amastigotas se diferenciam em promastigotas prociclicas (forma reprodutiva e nédo
infectante) em resposta a reducdo de temperatura e aumento do pH. Essas formas
apresentam um flagelo relativamente pequeno, ndo sdo muito méveis e se multiplicam
por divisdo binaria. Além disso, as formas prociclicas podem se aderir a parede do
intestino médio através do flagelo (GUNN; PITT, 2012).

As promastigotas passam por uma série de alteraces morfoldgicas e
bioquimicas, a medida que se movem do intestino médio para a regido da valvula
estomodeal. As promastigotas prociclicas, através de um processo denominado
metaciclogénese, se diferenciam em promastigotas metaciclicas (forma néo reprodutiva
e infectante). Encontradas na valvula estomodeal do inseto vetor, as formas metaciclicas
ndo possuem a capacidade de se dividir e, apds sofrer alteragdes bioquimicas em sua
superficie, perdem a capacidade de adesdo ao epitélio do tubo digestivo.
Consequentemente, as promastigotas metaciclicas se destacam e migram para a faringe
e proboscide do flebotomineo (GUNN; PITT, 2012; KAYE; SCOTT, 2011).

Durante o repasto sanguineo, as promastigotas metaciclicas sdo regurgitadas
pelo flebotomineo, juntamente com proteofosfoglicanos imunomodulatérios derivados
do parasito e varios componentes da saliva. Depois de regurgitadas, as promastigotas
metaciclicas sdo introduzidas na pele do hospedeiro vertebrado e fagocitadas por um
dos varios tipos de células do sistema imune encontradas no local, tais como
macrdfagos residentes, células dendriticas da derme (células de Langerhans) e células
dendriticas derivadas de mondcitos (KAYE; SCOTT, 2011).

A interacdo inicial entre o parasito e o fagocito ocorre através da extremidade do
flagelo. Essa interacdo é mediada pelos fosfoglicanos e a enzima gp63, localizadas na
superficie da promastigota metaciclica, as quais interagem com uma variedade de
receptores localizados no macrofago. Apos a fixacdo a superficie do macréfago, o
parasito € fagocitado e internalizado em uma vesicula denominada fagossomo. Em
seguida, lisossomos se fundem ao fagossomo e liberam enzimas hidroliticas e peptideos
antimicrobianos no seu interior. Além disso, o conteddo interno, apds essa fusdo se
torna acidificado e a estrutura resultante é conhecida como vacuolo parasitéforo ou
fagolisossomo. A combinacao entre 0 aumento da temperatura, relacionado a entrada no

hospedeiro vertebrado, e a diminuicdo do pH dentro do vacuolo parasitoforo, induzem o
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parasito a se diferenciar para forma amastigota. Essa diferenciagéo, que ocorre de 1-4
horas apos a fagocitose, é essencial para a sobrevivéncia do parasito (GUNN; PITT,
2012; VANNIER-SANTOS; MARTINY; DE SOUZA, 2002).

Apesar de os macrofagos serem especializados no combate a agentes
infecciosos, os parasitos do género Leishmania apresentam mecanismos de defesa
capazes de subverter sua capacidade microbicida, conseguindo sobreviver no ambiente
potencialmente toéxico do vacuolo parasitoforo e multiplicar-se até a ruptura da célula,
quando as formas amastigotas sdo liberadas para infectar outros macrofagos,
propagando a infecgdo. Esses macrdfagos infectados podem ser ingeridos pelas fémeas
do inseto vetor durante o repasto sanguineo, dando continuidade ao ciclo no hospedeiro
invertebrado (GUNN; PITT, 2012; VANNIER-SANTOS; MARTINY; DE SOUZA,
2002).

1.1.2.4. Quimioterapia

Uma vez que vacinas efetivas contra as leishmanioses ainda ndo foram
desenvolvidas, a principal forma de controle dessas doengas consiste na quimioterapia.
Porém, varios desafios sdo encontrados na quimioterapia disponivel atualmente, como:
poucos farmacos disponiveis, aparecimento de resisténcia aos farmacos existentes,
toxicidade e custo incompativel com a realidade socioecondmica encontrada em paises
em desenvolvimento (CHAWLA; MADHUBALA, 2010; JAIN; JAIN, 2013). Além
desses fatores, o longo periodo de tratamento e a escassez de opcdes terapéuticas por via
oral (com excecdo da miltefosina) contribuem para que os pacientes ndo concluam o
tratamento, aumentado, consequentemente, o risco de desenvolvimento de resisténcia
(FREITAS-JUNIOR et al., 2012). Os farmacos usados no tratamento das leishmanioses
e suas principais limitagdes estdo listados na tabela 2.

Tabela 2 - Farmacos utilizados na quimioterapia contra as leishmanioses e suas
limitacdes.

Farmaco Estrutura quimica LimitacOes

Resisténcia;
Nefrotoxicidade;
Cardiotoxicidade;

SN P !
pentamidina HN Y©/ \Q\“/NHZ Via parenteral.

NH, NH (KOBETS; GREKOQV;
LIPOLDOVA, 2012)
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Tabela 2 (cont.) — Farmacos utilizados na quimioterapia contra as leishmanioses e suas

limitacdes.

Farmaco

Estrutura quimica Limitacoes

antimoniato de
meglumina

estibogluconato
de sbdio

OH 4

Casos de resisténcia
reportados;
Cardiotoxicidade;
Pancreatite;
Administracdo apenas por
via parenteral.

(JAIN; JAIN, 2013;
NUSSBAUM et al., 2010)

anfotericina B

Resisténcia in vitro;
Baixa biodisponibilidade;
Nefrotoxicidade;
Administracdo apenas por
via parenteral;
Dificil regime de
tratamento;
Formulacdo lipossomal
apresenta alto custo.

NH; (CASTILLO etal., 2010;
KOBETS; GREKOV;
LIPOLDOVA, 2012)

Resisténcia in vitro;
Longa meia-vida;
Nefrotoxicidade;

Perturbacdes
o N gastrointestinais;
miltefosina e G VY Teratogénico.
(FREITAS-JUNIOR et al.,
2012; NUSSBAUM et al.,
2010)
HO OH
HZN---.O"W Yk Resisténcia} i_n Vitro;
o Nefrotoxicidade;
o Ototoxicidade;
. "o HOH Hepatotoxicidade.
paromomicina o
NH, 07 o (CASTILLO et al., 2010;
HO., °e : OH FREITAS-JUNIOR et al.,
5 U 2012)
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1.2. Descoberta e desenvolvimento de novos farmacos

A descoberta e o0 desenvolvimento de novos farmacos € um processo complexo e
que demanda tempo, compreendendo vérias etapas e elevado investimento financeiro.
Esse processo consiste na integracdo de diversas areas estratégicas relacionadas a
inovacdo, conhecimento, tecnologia, gerenciamento e altos investimentos em Pesquisa e
Desenvolvimento (P&D) (DIMASI; HANSEN; GRABOWSKI, 2003; LOMBARDINO;
LOWE, 2004). Todo o processo envolve, em média, 13,5 anos de investimentos em
P&D (NICOLAOQU, 2014). Estima-se que, na ultima década, os custos envolvidos em
todo o processo de descoberta e desenvolvimento de um novo farmaco, desde a sua
concepcédo até o lancamento no mercado, tenham variado de US$ 200 milhGes a US$
800 milhdes, com algumas estimativas indicando custos acima de US$ 1 bilhdo
(MORGAN et al.,, 2011c). Segundo Paul e colaboradores, as grandes companhias
farmacéuticas investem anualmente US$ 50 bilhdes em P&D, aproximadamente.
Segundo 0s mesmos autores, 0s gastos para 0 lancamento de uma nova entidade
quimica (NCE, do inglés New chemical entity) no mercado, sdo de aproximadamente
US$ 1,8 bilhdes (PAUL et al., 2010). Em 2015, dados do Tufts Center for the study of
Drug Development indicaram que o custo total para desenvolvimento de um novo
farmaco é de aproximadamente US$ 2,6 bilhdes. Entretanto, tais dados foram objeto de
intensa discussdo e questionamentos quanto ao método utilizado para se estimar esses
gastos (AVORN, 2015).

A génese de farmacos pode ser dividida em duas grandes etapas: a etapa de
descoberta (pesquisa basica, identificacdo e otimizacdo de compostos lideres) e a etapa
de desenvolvimento (estudos pré-clinicos, clinicos e aprovagéo pela agéncia reguladora)
(ELEBRING; GILL; PLOWRIGHT, 2012; LOMBARDINO; LOWE, 2004). A figura
12 apresenta de forma simplificada essas etapas.

A descoberta de novos farmacos envolve diversas estratégias em Quimica
Medicinal, que sdo aplicadas na identificacdo e validacdo de novos alvos bioldgicos,
identificacdo de substancias bioativas (hits), identificacdo e otimizacdo de compostos
lideres e na avaliacdo e otimizacdo de propriedades farmacocinéticas (IMMING, 2011).
Segundo definicdo da Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (IUPAC, do

inglés International Union of Pure and Applied Chemistry): “A Quimica Medicinal é
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uma disciplina baseada na Quimica, a qual envolve aspectos das ciéncias bioldgicas,
médicas e farmacéuticas e esta relacionada a invencdo, descoberta, planejamento,
identificacdo e preparo de compostos biologicamente ativos, bem como ao estudo do
seu metabolismo, interpretacdo do seu mecanismo de agdo em nivel molecular e a
construcdo de relagdes entre a estrutura e atividade”(WERMUTH et al., 1998).

A etapa de descoberta se inicia com a identificacdo de um potencial alvo
bioldgico relacionado a determinado quadro clinico ou doenca e, no caso de doencas
parasitarias, relacionado a sobrevivéncia do parasito e estabelecimento do mesmo no
organismo do hospedeiro. Em geral, o alvo biol6gico consiste em determinada proteina
(macromolécula), por exemplo, uma enzima, receptor ou transportador.
Preferencialmente, este alvo deve ser validado, ou seja, deve demonstrar um papel
importante no processo fisiopatolégico estudado (GASHAW et al., 2011;
LOMBARDINO; LOWE, 2004; NWAKA; RIDLEY, 2003). Diversas técnicas podem
ser usadas na validacdo de alvos bioldgicos, como, por exemplo, técnicas que
bloqueiam a expresdo de genes que codificam o alvo (gene knock out, por exemplo),
observando a influéncia, no processo fisiopatoldgico estudado, da ndo expressao desses
genes (HUGHES et al., 2011). Em doengas infecciosas e parasitérias, a validacdo do
alvo consiste em se avaliar o impacto, para 0 agente etioldgico, da ndo expressao de
determinados genes que codificam determinado alvo, evidenciando assim a importancia
do mesmo para a sobrevivéncia do parasito ou microrganismo (CROWTHER et al.,
2010; NWAKA; RIDLEY, 2003).

Apos a definicdo do alvo biologico, estudos sdo realizados para se buscar
compostos/ligantes (hits) que tenham capacidade de modular in vitro a atividade do alvo
selecionado. Os hits, compostos de origem natural ou sintética, podem ser identificados
a partir de triagens experimentais (bioldgicas ou bioquimicas), virtuais
(computacionais) ou por meio de planejamento racional. Um exemplo de triagem
experimental é a triagem bioldgica automatizada em grande escala (HTS, do inglés
High Throughput Screening), a qual consiste na triagem de uma grande quimioteca de
compostos contra um determinado alvo (e.g., enzima) ou um sistema mais complexo
(e.g., ensaios em ceélulas). Nos estudos computacionais se destacam a organizacgao e
compilagéo de bases de dados, a aplicacdo de filtros moleculares e a triagem virtual
(VS, do inglés Virtual Screening). (DUFFY et al., 2012; HUGHES et al., 2011;
MIGNANI et al., 2016).
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Figura 12 - Etapas envolvidas na descoberta e desenvolvimento de novos farmacos
(Adaptado de ELEBRING; GILL; PLOWRIGHT, 2012; NWAKA; RIDLEY, 2003).

Uma vez identificados, os hits devem ser otimizados quanto as propriedades
farmacodindmicas (poténcia, afinidade, seletividade) e farmacocinéticas (absorcao,
distribuicdo, metabolismo, biodisponibilidade). Apds otimizacdo, 0s compostos
selecionados sdo denominados compostos lideres (DUFFY et al., 2012).

Durante a otimizagdo de compostos lideres, estudos da relagéo entre a estrutura e
atividade (SAR, do inglés Structure-Activity Relationships) e da relacdo quantitativa
entre a estrutura e atividade (QSAR, do inglés Quantitative Structure-Activity
Relationships) sdo realizados com objetivo de se obter informagfes que possam guiar 0
desenvolvimento de anadlogos com propriedades otimizadas, como, por exemplo,
propriedades ADMET (absorcéo, distribuicdo, metabolismo, excrecdo e toxicidade) e
certas propriedades fisico-quimicas importantes (lipofilicidade, solubilidade,
permeabilidade, etc). Ao final da otimizacdo, sdo obtidas NCEs, ou seja, novos
candidatos a farmacos que serdo submetidos a estudos pré-clinicos e clinicos (DUFFY
etal., 2012; HUGHES et al., 2011; NWAKA; RIDLEY, 2003).

A etapa de desenvolvimento compreende os estudos pré-clinicos e clinicos.
Durante os estudos pré-clinicos sdo realizados ensaios in vivo em animais com o
objetivo de se avaliar a seguranca dos novos candidatos a farmacos. Além disso, estudos
de formulacdo sdo conduzidos, acompanhados da producdo em maior escala dos
compostos. Os estudos clinicos compreendem os testes em seres humanos e pode ser
divididos em trés fases. Na fase I, os candidatos a farmacos, 0s quais apresentaram
resultados promissores nos estudos pré-clinicos, sdo testados em um pequeno grupo de

voluntarios sadios (20-80 individuos). Essa fase tem como objetivo o0 estabelecimento
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de doses seguras e obtencdo de informacbes a respeito do perfil ADMET dos
compostos. Os estudos de fase 11 séo realizados em individuos portadores da doenca ou
quadro clinico investigado (200-300 individuos). O objetivo desses estudos é obter
informac@es sobre seguranca e tracar o perfil inicial de efeitos adversos. Além disso,
resultados preliminares de eficacia sdo analisados. Os estudos de fase 11l consistem em
testes em grande escala, utilizando um numero maior de individuos (1000-3000
pacientes). Nesse momento, a eficicia do candidato a farmaco é estabelecida e os
efeitos adversos menos comuns sdo observados. Assim que informacdes suficientes a
respeito da poténcia e eficacia do composto sdo obtidas, os resultados sdo submetidos a
um orgdo regulador para que o novo farmaco seja aprovado e comercializado
(LOMBARDINO; LOWE, 2004; NICOLAOU, 2014; NWAKA; RIDLEY, 2003).

Uma vez no mercado, estudos de farmacovigilancia, ou estudos de fase 1V, séo
realizados para monitoramento do novo farmaco na populacdo geral. Pelo fato de a
amostragem de individuos ser mais ampla nessa fase e o tempo de estudo ser maior,
possiveis problemas ndo detectados em fases anteriores podem ser observados, 0 que
pode levar, em alguns casos, a retirada do farmaco do mercado ou proscricao
(LOMBARDINO; LOWE, 2004; NICOLAQU, 2014; NWAKA; RIDLEY, 2003).

1.2.1. A industria farmacéutica e as doencas tropicais negligenciadas

Um dos objetivos das grandes companhias farmacéuticas estd relacionado a
descoberta e desenvolvimento de farmacos que atendam as necessidades de pacientes,
oferecendo novas terapias e melhoras na seguranca e eficicia de tratamentos ja
existentes. Entretanto, o desenvolvimento de novos farmacos € também uma atividade
com fins comerciais, e como tal, depende de retorno nos investimentos para
sobrevivéncia no competitivo mercado global (MIGNANI et al., 2016).

Ao longo de décadas, os investimentos na busca de alternativas terapéuticas para
as doengas tropicais negligenciadas (DTNs) foram muito pequenos quando comparados
as demais doencas (NWAKA; HUDSON, 2006). Estima-se que, em 2010, apenas 1%
dos investimentos em P&D de farmacos tenham sido aplicados as DTNs (RGTTINGEN
et al., 2013). No periodo de 2000-2011, dentre as 336 NCEs aprovadas, apenas quatro
(1%) foram destinadas as DTNs. No mesmo periodo, o nimero de NCEs aprovadas para
desordens neuropsiquiatricas e cancer foi de 49 (15%) e 81 (24%), respectivamente

(PEDRIQUE et al., 2013). Esse quadro pode estar relacionado ao fato de que essas

23



doencas afetam, geralmente, populacdes mais pobres de paises pouco desenvolvidos ou
em desenvolvimento, as quais ndo constituem um mercado consumidor atrativo e,
consequentemente, ndo trazem boas perspectivas de lucro e retorno dos investimentos
em P&D para as grandes corpora¢Ges farmacéuticas. Nesse contexto, ha uma grande
necessidade de se desenvolver novas alternativas terapéuticas, mais eficientes e seguras,
para as DTNs (HOUWELING et al., 2016; NWAKA; HUDSON, 2006).

Nos ultimos anos, uma pequena mudanga tem sido observada no panorama de
investimentos em P&D de farmacos para DTNs. Apesar disso, 0s investimentos ainda
sdo limitados para grande parte das doengas tropicais. Dentre as mudancas, tem-se
observado o aumento das acOes de filantropia, crescimento das parcerias publico-
privadas (PPPs) e a criacdo de organizaces sem fins lucrativos, focadas na busca de
novos farmacos para DTNs, como por exemplo, Drugs for Neglected Diseases initiative
(DNDi) e Institute for One World Health (IOWH) (MUSGROVE; HOTEZ, 2009;
POLLASTRI, 2014; RENSLO; MCKERROW, 2006).

1.3.  Planejamento de farmacos auxiliado por computador

O planejamento de farmacos auxiliado por computador (CADD, do inglés
Computer Assisted Drug Design), atualmente, permeia diversos aspectos da descoberta
de farmacos e apresenta diversas vantagens como auxiliar a identificacdo de candidatos
a farmacos de forma rapida e com custos reduzidos. Dessa forma, a aplicacdo de
métodos computacionais permite a priorizacdo de compostos, 0s quais apresentam
maiores chances de sucesso nas etapas seguintes do planejamento de farmacos
(BAJORATH, 2012; DUFFY et al., 2012).

A expansdo do uso do CADD se deve, principalmente, aos grandes avangos,
obtidos nas Gltimas décadas, nas areas de software e hardware. Aliado a esses avangos,
também se destaca o crescimento observado nas areas de gendmica e protedbmica, que
permitiu 0 acesso a um grande nimero de informagdes estruturais de alvos bioldgicos
(BAJORATH, 2012; KAPETANOVIC, 2008; TALELE; KHEDKAR; RIGBY, 2010).
Nos ultimos anos, tem sido observado um aumento significativo no numero de
estruturas de proteinas depositadas no PDB (do inglés, Protein Data Bank). Estima-se
que, desde 2008, essa base de dados tenha duplicado o nimero de estruturas
depositadas, disponibilizando, em média, 200 novas estruturas a cada semana. Em 2014,
10.368 novas entradas foram depositadas no PDB (PDB, 2014).
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De acordo com o nivel de conhecimento que se tem do alvo biolégico estudado,
diferentes abordagens podem ser usadas para o planejamento de novos candidatos a
farmacos. Quando a estrutura do alvo macromolecular ou do complexo ligante-receptor
estd disponivel, pode ser usada a estratégia de planejamento de farmacos baseado na
estrutura (SBDD, do inglés Structure-Based Drug Design). Entretanto, quando a
estrutura do alvo ndo € conhecida, estratégias de planejamento baseado no ligante
(LBDD, do inglés Ligand-Based Drug Design) sdo utilizadas. Em muitos casos, 0 uso
combinado das estratégias SBDD e LBDD pode ser muito Util para o planejamento de
novos candidatos a farmacos, uma vez que as duas abordagens se complementam
(COHEN, 1996; JORGENSEN, 2004).

As estratégias de LBDD e SBDD podem ser aplicadas em estudos de VS, os
quais consistem na triagem computacional de grandes quimiotecas disponiveis
comercialmente, priorizando os compostos mais promissores contra o alvo bioldgico
estudado a partir do uso de varios filtros moleculares, disponiveis em diversas
ferramentas in silico (BRAGA et al., 2014; SHOICHET, 2004). Um exemplo de método
SBDD é a docagem molecular ou docking, que consiste no acoplamento de compostos
nos sitios de ligacdo de proteinas, determinando os modos de ligacdo mais provaveis e
estimando a afinidade de ligacdo (KLEBE, 2006; SHOICHET, 2004). Alguns exemplos
de métodos LBDD séo os modelos farmacoforicos, os modelos baseados na forma e
volume moleculares (shape-based) e a aplicacdo de modelos de QSAR como filtros para
VS (BRAGA et al., 2014). A ferramenta ROCS (do inglés, Rapid Overlay of Chemical
Structures) € um exemplo de abordagem shape-based, em que a forma e volume
molecular de inibidores conhecidos, relacionados a determinado alvo, pode ser
comparada com a forma e volume molecular de milhares de moléculas ainda nao
testadas, presentes em bases de dados. Além disso, essa ferramenta também compara as
moléculas por meio da sobreposicdo de caracteristicas moleculares consideradas
importantes para a atividade biolégica (GRANT; GALLARDO; PICKUP, 1996;
HAWKINS; SKILLMAN; NICHOLLS, 2007).

1.3.1. Relag¢bes quantitativas entre estrutura e atividade (QSAR)

Nas ultimas décadas, com o avango das tecnologias de informacdo e
comunicacdo, observou-se um rapido desenvolvimento na capacidade de coleta, analise

e armazenamento de dados quimicos e bioldgicos. Além disso, observou-se o crescente
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uso de técnicas modernas como a quimica combinatoria e o HTS, as quais permitiram a
obtencdo de um grande volume de informacGes, depositadas em bases de dados
(GASTEIGER, 2016; TROPSHA, 2010). Dessa forma, conjuntos de dados contendo
milhares de compostos testados em diversos ensaios bioldgicos estdo disponibilizados
em bases dados como PubChem e ChEMBL (BENTO et al., 2014; WANG et al., 2014).
Essa riqueza de informacgdes pode ser utilizada na construcdo e validacdo de modelos
computacionais, 0s quais podem, posteriormente, ser aplicados na VS de novos ligantes
disponiveis em quimiotecas comerciais (BRAGA et al., 2014).

Nesse contexto, modelos de QSAR podem ser aplicados de diversas formas, tais
como: identificacdo de novos compostos promissores e predicdo de sua atividade
bioldgica (e.g., poténcia, seletividade), discriminacdo de compostos com propriedades
indesejaveis (e.g., modelos para predicdo de propriedades ADMET) e otimizacdo da
atividade biolégica de compostos promissores (CHERKASQV et al., 2014).

1.3.1.1. Principios

A abordagem de QSAR pode ser descrita como a aplicagdo de métodos de
analise de dados e estatisticos para o desenvolvimento de modelos matematicos, que
possam predizer, corretamente, a atividade bioldgica ou propriedades de compostos
baseados em sua estrutura quimica (TROPSHA, 2010). Basicamente, dois tipos de
informacgdo sdo necessarios para se construir modelos de QSAR: (i) um conjunto de
compostos com atividade biolégica/propriedade definida e (ii) descritores moleculares
calculados a partir desses compostos (Figura 13). Entretanto, para que essas duas
informacdes sejam correlacionadas, sdo aplicados métodos de classificacdo ou
regressdo. De forma geral, essa correlagdo pode ser definida como A, = £’(Dy, Dy, .. D),
em que A, representa a atividade bioldgica/propriedade do composto, D sdo descritores
moleculares calculados ou obtidos experimentalmente, e £’ é um peso, definido pelo
algoritmo computacional, atribuido aos descritores (TROPSHA, 2010; VERMA;
KHEDKAR; COUTINHO, 2010).
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Figura 13 - Representacdo do processo de construcdo de um modelo de QSAR
(Adaptado de TROPSHA, 2010).

Durante o desenvolvimento de modelos de QSAR, os descritores moleculares e
os dados de atividade bioldgica sdo ordenados em uma tabela (Tabela 3), em que a
variavel dependente (), representada pela atividade bioldgica, é armazenada na matriz
y, enquanto as variaveis independentes (X), representadas pelos descritores moleculares,
sdo armazenadas na matriz x. A partir desses dados, métodos matematicos séo utilizados
para construcdo de equacdes que correlacionem a estrutura com a atividade biolégica, as
quais podem ser usadas posteriormente para predi¢do de compostos ndo utilizados na
construcdo dos modelos. A atividade biologica pode ser tratada de forma categdrica
(binaria, por exemplo, ativo ou inativo, toxico ou nao toxico) ou continua (por exemplo,
poténcia do composto) (CRONIN, 2010).

Tabela 3 — Representacdo genérica de uma matriz de dados para um estudo de QSAR.

Compostos | Atividade | Descritor 1 Descritor 2 Descritor 3 ... Descritor n
Composto 1 Y1 X11 X12 X13 X1n
Composto 2 Y2 X21 X22 X23 X2n
Composto 3 Y3 X31 X32 X33 X3n
Composto n Yn Xn1 Xn2 Xn3 Xnn
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Nos Ultimos anos, os estudos de QSAR tém apresentado uma grande evolugéo e
diversificacdo. As andlises de QSAR deixaram de ser restritas a pequenas series de
compostos congéneres, utilizando métodos simples de regressdo. Atualmente, estudos
de QSAR sédo aplicados a grandes conjuntos de dados com grande diversidade
estrutural. Tal evolugdo se tornou possivel gracas a implementacdo, em QSAR, de
diversos métodos matematicos, estatisticos e de aprendizado de maquina
(CHERKASOV et al., 2014).

1.3.1.2. Descritores moleculares

O descritor molecular é o resultado final de um procedimento matematico e
l6gico que transforma a informacdo quimica, codificando em numeros uma
representacdo simbolica do composto. Além disso, o descritor pode ser o resultado de
algum experimento padronizado, por exemplo, o coeficiente de particdo octanol/agua
(logP), que consiste em uma medida quantitativa da lipofilicidade de compostos
(TODESCHINI; CONSONNI, 2000). Os descritores moleculares sdo baseados em
diversas teorias diferentes, como a quimica quantica, quimica organica, teoria dos
grafos, teoria da informacdo, dentre outras. Eles sdo utilizados para modelar vérias
propriedades diferentes de compostos em diversas areas cientificas como toxicologia,
quimica medicinal, analitica, ambiental, dentre outras (TODESCHINI; CONSONNI,
2009).

Atualmente, ha uma grande diversidade de descritores moleculares disponiveis,
0os quais podem ser classificados de diversas formas, dependendo do critério
considerado. De acordo com a dimensionalidade, os descritores podem ser classificados
em unidimensionais (1D), os quais se baseiam em propriedades fisico-quimicas e da
férmula molecular (por exemplo, refratividade molar, logP, massa molecular);
bidimensionais (2D), que descrevem propriedades que podem ser calculadas a partir da
representacdo 2D, ou seja, considerando ligagdes e atomos (por exemplo, numero de
atomos de nitrogénio e oxigénio, nimero de ligacGes, indices de conectividade);
tridimensionais (3D), que dependem da conformacdo das moléculas, ou seja, da
disposicdo dos atomos no espacgo tridimensional (por exemplo, &rea de superficie
acessivel ao solvente, volume molecular); descritores 4D em diante, que incluem, além
da orientacdo 3D, a dindmica das moléculas, analisando mudancas conformacionais
tempo-dependentes (CHERKASOQV et al., 2014).
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Conforme a natureza dos descritores moleculares, eles podem ser classificados
como: (i) topoldgicos (ex., indice de conectividade molecular de Randic’, indice de
Wiener); (ii) geométricos, que sdo derivados de coordenadas 3D (ex., area de superficie
polar, volume molecular); (iii) constitucionais, que sdo derivados da composi¢ao
quimica dos compostos (ex., niumero de atomos e ligacGes, peso molecular); (iv)
impressbes digitais moleculares (fingerprints), que calculam presencga/auséncia ou
frequéncia de determinados fragmentos na molécula (ex., Avalon, Morgan, etc); (V)
eletrostaticos (ex.,cargas parciais, indices de polaridade); (vi) quanto-mecanicos, que
sdo derivados das funcdes de onda dos elétrons (ex., energia dos orbitais moleculares)
(CONSONNI; TODESCHINI, 2010; ROGERS; HAHN, 2010; TODESCHINI;
CONSONNI, 2009).

1.3.1.3. Métodos de aprendizado de maquina

Nos dltimos anos, houve um aumento significativo na quantidade de
informacdes quimicas e bioldgicas, o que impulsionou o desenvolvimento de novas
ferramentas para a analise de dados, como por exemplo, os métodos de aprendizado de
maquina. Seguindo essa necessidade de lidar com grandes volumes de dados, esses
métodos passaram a ser aplicados em uma grande variedade de estudos de CADD
(LAVECCHIA, 2014).

O aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial que se baseia na
construcdo de sistemas capazes de aprender com os dados. Entretanto, ndo deve ser
confundido com o simples ato de armazenar e liberar as informagdes previamente
observadas. De fato, o aprendizado de maquina consiste na transferéncia (generalizacao)
de propriedades obtidas de dados, previamente observados, para novos dados ainda ndo
observados (WELLING, 2011). Esse aprendizado é construido em trés estagios: (i)
representacdo dos dados, 0s quais devem ser representados em uma linguagem formal
com a qual o computador seja capaz de lidar; (ii) otimizacdo da hipotese e (iii)
generalizacdo (DOMINGOS, 2012).

Na geracdo de um modelo de QSAR, por exemplo, os dados sdo armazenados
em uma matriz de dados, conforme representado na tabela 3, discutida anteriormente.
Em seguida, uma hipdtese é gerada e otimizada para se tentar estabelecer uma relacao
entre os descritores e a atividade bioldgica. Supondo que determinada atividade
bioldgica y seja descrita linearmente em funcdo de um Unico descritor molecular x, um

exemplo de hipotese pode ser representado pela equacéo 1:
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y(x) =a+ bx (Eq. 1)

Com o objetivo de encontrar valores para 0s parametros a e b, representados na
equacdo 1, algoritmos computacionais (algoritmos de otimizacéo, ex.: gradient descent,
conjugate gradient) séo utilizados para minimizar esse valores, de forma que se ajustem
e sejam capazes de descrever os dados de entrada (conjunto treinamento). Em seguida, a
capacidade de generalizacdo da hipdtese é testada, ou seja, sua habilidade de predizer
corretamente um exemplo ndo usado na construcdo dos modelos (conjunto teste)
(DOMINGOS, 2012; WELLING, 2011).

Em geral, os métodos de aprendizado sdo classificados em duas categorias:
supervisionados e ndo supervisionados (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS,
2007). Os metodos supervisionados, categoria usada na geracdo de modelos de QSAR,
se caracterizam por apresentarem uma variavel y definida (nesse caso, a atividade
bioldgica), ou seja, os descritores x estdo acompanhados de uma categorizacdo
correspondente, obtida previamente em um experimento, a atividade bioldgica (y) real
do composto. Portanto, o algoritmo tenta gerar uma fungdo matemaética que generalize a
variavel y. Sdo exemplos de métodos supervisionados: maquina de suporte de vetores
(SVM, do inglés support vector machine) e florestas aleatorias (RF, do inglés random
forest) (LAVECCHIA, 2014; WELLING, 2011).

O método de RF se baseia na construcdo de mdaltiplas arvores de decisdo, cujos
resultados sdo combinados para que seja obtida uma predicdo final. Cada arvore de
deciséo é gerada em trés etapas: (i) construcdo do conjunto treinamento a partir de uma
amostra retirada do conjunto de dados por bootstrap, a0 passo que 0s compostos que
n&do estdo no conjunto treinamento formam o conjunto out-of-bag (OOB); (ii) selecdo da
melhor divisdo dos descritores através do algoritmo de classificacdo e regressdo de
arvores (CART, do inglés classification and regression trees); (iii) cada arvore é gerada
até a maxima extensao possivel, sendo os valores preditos originados da média de todas
as predicOes feitas por cada arvore de decisdo (Figura 14) (BREIMAN, 2001;
SVETNIK et al., 2003).

Os metodos ndo supervisionados se caracterizam por serem treinados sem
definicdo da variavel y, considerando apenas as variaveis X, ou seja, busca-se identificar
padrdes no conjunto de dados com base apenas nos descritores (x). Esses métodos sdo

muito Uteis na visualizacdo, compressdo e organizacdo de dados. Sdo exemplos de
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métodos ndo supervisionados: analise de clusters, usada para organizacdo dos dados em
agrupamentos; e analise de componentes principais (PCA, do inglés principal
component analysis), que se baseia na reducdo de dimensionalidade dos dados
(WELLING, 2011).

Conjunto de dados

|
L L ; :

| Subconjunto | | Subconjunto | | Subconjunto | | Subconjunto |
Arvore 1 Arvore 2 Arvore .. Arvore 500
O, @)
» N » N » N ¥ %
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e e ¥
00 Q0 Q0 O 00 0O 00 O
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I I
!

Predigao final

Figura 14 — Esquema geral do método Random Forest. O conjunto de dados é separado
em subconjuntos contendo linhas e colunas (descritores) selecionadas aleatoriamente.
Para cada conjunto, é calculada uma arvore. A combinacdo das predi¢fes de todas as
arvores constitui a predicdo final (Adaptado de NEVES, 2015).

1.3.1.4. Boas praticas de desenvolvimento e validacdo de modelos de QSAR

Vérias diretrizes e recomendacdes de boas praticas de construcdo e validacao de
modelos de QSAR foram disponibilizadas nos ultimos anos (CHERKASOV et al.,
2014; DEARDEN; CRONIN; KAISER, 2009; TROPSHA, 2010). Dentre elas, se
destaca o0 documento, publicado pela Organizacdo para a Cooperacdo e
Desenvolvimento Econdomico (OECD, do inglés Organization for Economic Co-
operation and Development), o qual sugere que a construgdo e validacdo de modelos de
QSAR sigam cinco principios basicos: (i) ter atividade bioldgica ou propriedade
(endpoint) definida; (ii) utilizar um algoritmo ndo ambiguo, ou seja, um algoritmo que
apresente clareza; (iii) ter o dominio de aplicabilidade (DA) definido; (iv) ter a robustez
e preditividade avaliados de forma apropriada; (v) realizacdo, se possivel, da
interpretacdo mecanistica dos modelos, a qual consiste em encontrar relaces entre 0s

descritores e a atividade bioldgica, com o objetivo de se compreender o mecanismo de
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acdo dos compostos ou aprofundar o conhecimento sobre a propriedade em estudo
(OECD, 2004, 2007).

1.3.1.4.1. Preparo do conjunto de dados

Nos ultimos anos, 0 avanco em tecnologias como HTS e quimica combinatoria
trouxe um aumento significativo no volume de dados quimicos e bioldgicos, disponiveis
em bases de dados. Entretanto, acompanhados desse grande volume de dados, surgiram
os problemas relacionados a representacdo correta dessas informacfes. Dentre os
problemas mais comuns se destacam a representacdo incorreta ou ndo padronizada de
estruturas quimicas, a presenca de replicatas com dados muito discordantes, erros de
anotacdo dos dados bioldgicos, dentre outros. Consequentemente, antes de se iniciar a
geracdo de modelos de QSAR, é fundamental que o conjunto de dados seja preparado e
padronizado para que 0s erros ndo se perpetuem e acabem interferindo na qualidade e
preditividade dos modelos gerados a partir desses dados (Figura 15) (TROPSHA, 2010).

—
A
____________ Remogdo de misturas, compostos
_______ _I Padronizagao das estruturas| == inorginicos e organometalicos
iiiiii Conversio estrutural
------- Analise das duplicatas Limpeza/remogio de sais
______ Normalizagdo de
_______ Andlise da variagao intra- e quimiotipos especificos
interlaboratorial (ensaios biologicos) Tratamento de formas
------ tautoméricas
(=] .
1= I . i St Excluséo de dados ndo confiaveis
@ Remocio de duplicatas
«l 1/ | € AT
Bl = U Detecgéo e verificagdo de cliffs de
g atividade 1. Inspegdo visual
m
'_ ” . : e
_________ Analise de indice de modelabilidade do

conjunto de dados Estruturas padronizadas

--------- Consenso das predigdes do QSAR

P (R Identificagdo dos compostos
classificados erroneamente

.
v

Numero de estruturas quimicas

Figura 15 - Representacdo das etapas para o preparo do conjunto de dados
(FOURCHES; MURATOQV; TROPSHA, 2015).
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Durante o preparo do conjunto de dados, certos compostos precisam ser
excluidos por ndo serem adequadamente tratados pela maioria das técnicas de
quimioinformatica. Por exemplo, alguns softwares ndo calculam descritores
moleculares para compostos inorgénicos e organometalicos, os quais devem ser
excluidos durante o preparo do conjunto de dados. Outros aspectos importantes desse
processo, dizem respeito a padronizacdo da representacdo de quimiotipos especificos,
como anéis aromaticos e grupos nitro (RNO,), padronizacdo de formas tautomeéricas,
remocgdo de sais e contraions, dentre outros. Somada a essas etapas, estd andlise de
duplicatas, uma vez que ela pode fornecer informacdes a respeito da qualidade do
conjunto de dados. As duplicatas devem ser identificadas e removidas, a fim de que
entradas repetidas ndo contribuam para geracdo de modelos com informacdes
equivocadas e que levem a conclusdes errdneas. Ao final de todo o processo de preparo,
é fundamental que seja feita uma inspe¢do manual, a fim de se garantir a representacao
correta das estruturas e dados biologicos (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 2016,
2010).

1.4. Bases moleculares para a descoberta de novos farmacos contra as
leishmanioses

A disponibilidade da sequéncia gendmica completa de espécies de Leishmania
como, L. major (IVENS et al., 2005), L. infantum e L. braziliensis (PEACOCK et al.,
2007), abriu oportunidades para o entendimento da biologia desses organismos. A
analise do genoma pode contribuir de forma significante para o planejamento de
farmacos, pois permite a identificacio de novas enzimas, receptores e,
consequentemente, a escolha de alvos exclusivos dos parasitos ou que apresentem
diferencas significativas em comparagdo aos seus homaélogos em humanos (CHAWLA,;
MADHUBALA, 2010; RAJASEKARAN; CHEN, 2015).

Uma etapa importante no planejamento de novos farmacos antiparasitarios € a
escolha do alvo molecular (e.g. receptor, enzima), o qual deve desempenhar
determinada funcao que seja vital, em alguma via bioquimica do parasito. Varios fatores
sdo importantes para a escolha de um alvo, tais como: identificacdo do estagio do ciclo
bioldgico do parasito em que o alvo € expresso, investigacdo das propriedades
bioquimicas do alvo molecular e identificacdo de sitios de ligacdo para que inibidores

especificos possam ser planejados. Além disso, o alvo molecular selecionado deve
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permitir a realizacdo de ensaios in vitro, utilizando sistemas especificos, que ndo exijam
custos muito elevados (CHAWLA; MADHUBALA, 2010; CRUZ et al., 2009;
RAJASEKARAN; CHEN, 2015).

Diversas vias bioguimicas de Leishmania tém sido exploradas na busca de alvos
promissores para o planejamento de novos farmacos leishmanicidas. Dentre essas vias,
se destacam: a via glicolitica, a biossintese de esterdis de membrana, a via de salvacédo
de purinas, a biossintese de glicosilfosfatidilinositol, a biossintese de folatos, o sistema
glioxalase, a via da tripanotiona e a via da hipusina (CHAWLA; MADHUBALA, 2010;
NAGLE et al., 2014; RAJASEKARAN; CHEN, 2015). Além dessas vias bioquimicas,
recentemente tem sido observado um crescente interesse por vias de sinalizacdo
relacionadas as proteinas quinases, uma vez que foi demonstrado que 0s genomas de
tripanossomatideos codificam um grande nimero dessas proteinas, constituindo cerca
de 2% dos genes preditos como codificadores de proteinas nesses organismos
(MERRITT et al., 2014).

1.4.1. Viaglicolitica

A via glicolitica constitui uma importante via metabodlica para a maioria dos
organismos, incluindo os tripanossomatideos. Essa via apresenta papel importante na
producdo de ATP e, portanto, a exploracdo das enzimas dessa via pode auxiliar na
identificacdo de alvos promissores para o desenvolvimento de novos farmacos
(HARRIS; MITCHELL; MORRIS, 2014) (Figura 16).

As formas amastigotas de Leishmania spp., encontradas no interior dos macrofagos do
hospedeiro vertebrado, sobrevivem em um ambiente em que 0s aminoacidos e 0s acidos
graxos sdo 0s nutrientes predominantes para a producdo de ATP (OPPERDOES;
COOMBS, 2007). Portanto, em contraste ao que ocorre em T. brucei, a via glicolitica
parece ndao desempenhar um papel crucial na forma amastigota de Leishmania spp.
Entretanto, em experimentos de inibicdo da via glicolitica, foi demonstrada a
diminuicdo no crescimento de parasitos do género Leishmania, como por exemplo, em
estudos de inibicdo da enzima piruvato quinase (PK, E.C. 2.7.1.40), reportados na
literatura (MORGAN et al., 2011a, 2012; NOWICKI et al., 2008). Tais resultados
levantaram um paradoxo que, aparentemente, pode ser explicado pela dependéncia, dos
parasitos do género Leishmania, de uma via altamente relacionada a glicolise: a
gliconeogénese (BARROS-ALVAREZ et al., 2014). A importancia da gliconeogénese,
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em amastigotas de Leishmania spp., esta relacionada & producéo de glicoconjugados e
oligossacarideos de reserva como 0 manogénio, importantes para a manutencdo do
parasito (BARROS-ALVAREZ et al., 2014; VERLINDE et al., 2001).
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Figura 16 - Esquema geral da via glicolitica em tripanossomatideos (Adaptado de
VERLINDE et al., 2001). Enzimas situadas dentro do glicossomo: (1) hexoquinase; (2)

2

glicose-6-fosfato; (3) fosfofrutoquinase; (4) aldolase; (5) triosefosfato isomerase; (6)
gliceraldeido-3-fosfato desidrogenase; (7) fosfoglicerato quinase; (8) glicerol-3-fosfato
desidrogenase; (9) glicerol quinase. Enzimas situadas fora do glicossomo: (10)
fosfoglicerato mutase; (11) enolase; (12) piruvato quinase; (13) glicerol-3-fosfato
oxidase; Abreviagdes: 1,3-PGA.: 1,3-bisfosfoglicerato; DHAP: dihidroxiacetona fosfato;
G-3-P: gliceraldeido 3-fosfato; Gly-3-P: glicerol 3-fosfato; PEP: fosfoenolpiruvato; 2-
PGA: 2-fosfoglicerato; 3-PGA: 3-fosfoglicerato.

Nos cinetoplastideos, a maior parte da via glicolitica esta situada dentro de

organelas especializadas denominadas glicossomos, permitindo a regulagdo dessa via e
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capacitando a célula a superar periodos curtos de anaerobiose. Apesar da
compartimentalizacdo das sete primeiras enzimas da via glicolitica, as trés ultimas
enzimas dessa via ndo sdo compartimentalizadas e estdo presentes no citosol, sendo a
altima delas, a enzima PK, responsavel pela sintese de ATP e piruvato (BARROS-
ALVAREZ et al., 2014). Além de abrigar maior parte da via glicolitica, o glicossomo
apresenta outras vias importantes, como a via das pentoses-fosfato, B-oxidacao,
salvacdo de purinas e vias para biossintese de pirimidinas, éter-lipidios e esqualenos
(GUALDR et al., 2013; MICHELS et al., 2006).

1.4.1.1. Piruvato quinase (PK)

A enzima PK catalisa a reacdo final e irreversivel da glicolise em que,
fosfoenolpiruvato (PEP) e ADP séo convertidos em piruvato e ATP, respectivamente.
Além disso, durante a catélise, participam os fons metalicos K* e Mg** (MORGAN et
al., 2011a).

A PK é uma enzima homotetramérica e apresenta, em cada monémero, 498
residuos de aminoacidos, sendo estes distribuidos em quatro dominios: A, B, C e N-
terminal (MORGAN et al., 2011a; RIGDEN et al., 1999). Cada mon6mero contém um
sitio catalitico e um sitio alostérico. O sitio catalitico é constituido pelo sitio de ligacdo
do PEP e pelo sitio de ligacdo de ADP/ATP. No sitio alostérico ou efetor, se liga a
molécula efetora que, nos tripanossomatideos, é a frutose-2,6-bifosfato (F-2,6-BP)
(RIGDEN et al., 1999). A PK apresenta uma grande mobilidade, visto que a ligacéo da
molécula efetora em seu sitio alostérico promove mudancgas conformacionais na enzima,
alterando assim a afinidade de ligantes que realizam interacfes em seu sitio catalitico
(MORGAN et al., 2011a). De acordo com as mudangas conformacionais observadas, a
PK pode assumir dois estados basicos: estado-R, que corresponde ao estado ativo da
enzima, no qual o efetor alostérico encontra-se ligado; estado-T, que corresponde ao
estado inativo da enzima, na auséncia do efetor alostérico (TULLOCH et al., 2008)
(Figura 17).

Em 1904, estudos conduzidos por Paul Ehrlich demonstraram a atividade
tripanocida, em camundongos infectados, de uma série de corantes de naftaleno
relacionados ao azul de tripano e ao vermelho de tripano. Esses estudos serviram como
ponto de partida para a sintese da suramina, em 1916, a qual é utilizada até hoje no
tratamento da doenca do sono, causada por T. brucei (MORGAN et al., 2011a). Estudos

demonstraram que a suramina foi capaz de inibir sete enzimas glicoliticas purificadas a
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partir do glicossomo, além da PK citosdlica, com valores de ICs, entre 3 e 100 uM
(BARROS-ALVAREZ et al., 2014; MORGAN et al., 2011a; WILLSON et al., 1993).
Além disso, em estudos de validacdo de enzimas glicoliticas como alvos bioldgicos,
incluindo a PK, em T. brucei, utilizando interferéncia por RNA (RNAI), foi observada a
morte do parasito (MORGAN et al., 2011a). A adoc¢do de T. brucei como organismo
modelo de tripanossomatideos para validacdo de enzimas, pelo método de RNAI, se
deve principalmente as tentativas falhas de tornar esse método funcional em T. cruzi e
Leishmania spp. (BRINGAUD; RIVIERE; COUSTOU, 2006).
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Figura 17 - Estrutura da PK de L. mexicana (LmPK) em complexo com ATP, oxalato e

F-2,6-BP. (A) Estrutura tetramérica da LmPK evidenciando o sitio catalitico, o sitio
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efetor (alostérico) e o potéassio (K*). Cada mondmero estd representado por uma cor
diferente, demostrando as interfaces entre as subunidades. A interface maior (A-A) e a
interface menor (C-C) estdo representadas por linhas pontilhadas em preto e verde,
respectivamente. (B) Destaque de uma das subunidades do tetrdmero, a qual esta
colorida de forma a mostrar os diferentes dominios que constituem cada subunidade (A,
B, C e N-terminal). (C) Representacdo do estado-T (inativo) da enzima e as mudancas
conformacionais, ap6s a ligacdo do efetor F-2,6-BP e oxalato, levando a enzima a
assumir o estado-R (ativo) (Adaptado de MORGAN et al., 2010).

Estruturas cristalograficas da enzima PK de L. mexicana, em complexo com a
suramina e outros trés corantes relacionados, indicam que essas moléculas se ligam ao
sitio de ligacdo de ADP/ATP, localizado préximo ao sitio catalitico da enzima
(MORGAN et al., 2011a). O grupo sulfona, presente na suramina e seus analogos,
mimetiza o grupo a-fosfato do ATP. Dessa forma, essas moléculas ocupam o sitio de
ligagdo de ADP/ATP, bloqueando a interagdo do ADP nesse sitio e a conversdo do
mesmo em ATP (MORGAN et al., 2011a). As estruturas cristalograficas da suramina e
seus analogos em complexo com a PK estdo disponiveis no Protein Data Bank (PDB
IDs: 3PP7, 3QV6, 3QV8, 3QV7, 3QV9). Estudos experimentais indicaram um aumento
da poténcia da suramina quando o efetor alostérico (F-2,6-BP) estava presente (K
=115,6 + 2,6 uM diminuido para K; = 57 £ 1,2 uM) indicando a importancia das
mudancas conformacionais resultantes da regulacao alostérica da PK, permitindo uma
melhor acomodacao da suramina em seu sitio de ligagdo. A presenca do efetor ligado ao
sitio alostérico reflete a provavel situacdo observada in vivo, uma vez que existe uma
saturacdo de F-2,6-BP em tripanossomatideos (MORGAN et al., 2011a).

A PK de Leishmania spp. apresenta diferencas em comparagdo a PK de
humanos. Todas as isoenzimas da PK encontradas em humanos, com excecdo da
isoenzima M1, que ndo possui regulacdo alostérica, apresentam a frutose-1,6-bifosfato
(F-1,6-BP) como molécula efetora, enquanto a PK de Leishmania utiliza a F-2,6-BP.
Além disso, estudos comparativos entre a PK de L. mexicana e a PK de humanos
demonstraram diferencas importantes em cinco residuos do sitio de ligacdo de
ADP/ATP (TULLOCH et al., 2008). Estudos reportados na literatura indicam que
enzimas glicoliticas de tripanossomatideos sdo pouco conservadas em relacdo as
enzimas correspondentes no hospedeiro. Comparag6es entre as sequéncias da PK de

Leishmania spp., T.cruzi e T. brucei, em relagdo a PK de humanos, demonstraram uma
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identidade sequencial de 49%, 48% e 49%, respectivamente (HARRIS; MITCHELL,
MORRIS, 2014). Essas diferencas podem ser importantes para o planejamento de
inibidores seletivos da PK do parasito.

A enzima PK apresenta alta similaridade entre os tripanosomatideos (identidade
sequencial >70%). Consequentemente, espera-se que inibidores de PK ativos em um
tripanossomatideo tenham grandes chances de serem ativos nos outros. Portanto, a
busca de novos inibidores da enzima PK abre possibilidades de se desenvolver novos
candidatos a farmacos contra T. cruzi e vérias espécies do género Leishmania
(NOWICKI et al., 2008).

1.4.2. Biossintese de esteréis de membrana

Os esterbis sdo componentes indispensaveis das células eucaridticas
desempenhando diversas fungdes como: manutencdo da fluidez e permeabilidade da
membrana, modulacdo de proteinas de membrana e canais i6nicos, precursores de
moléculas com funcdes de regulacdo de varios processos bioldgicos (LEPESHEVA;
WATERMAN, 2011).

A biossintese de esterdis de membrana em vertebrados, fungos, protozoarios e
plantas tem inicio através da condensacdo da acetilcoenzima A (Acetil-CoA) e continua
através da formacdo de diversos intermediarios chegando ao farnesil-pirofosfato, que
por sua vez, leva a formacdo do esqualeno. Na presenca de oxigénio molecular e por
acdo da esqualeno epoxidase, o esqualeno é transformado em 2,3-0xido de esqualeno
(LEPESHEVA; VILLALTA; WATERMAN, 2011). Em vertebrados, fungos e
protozoarios o 2,3-0xido de esqualeno é transformado em lanosterol, enquanto em
plantas ele é convertido em fitoesterol a partir do precursor cicloartenol (CHOI;
PODUST; ROUSH, 2014). Os produtos finais da biossintese de esterdis variam entre 0s
eucariotos (Figura 18). A partir do lanosterol os fungos e protozoarios
(tripanossomatideos, por exemplo) produzem o ergosterol enquanto os mamiferos
produzem o colesterol; a plantas, por sua vez, produzem uma variedade de fitoesterdis a
partir do cicloartenol (BUCKNER, 2008). A biossintese desses diferentes produtos
finais requer a remogdo do grupo 14a—metil de seus respectivos precursores de esterois.
A reacdo responsavel por essa remocgdo € catalisada pela enzima 14 o—esterol
desmetilase (CYP51) (E.C. 1.14.13.70), que é uma monooxigenase da superfamilia
citocromo P450 (BUCKNER, 2008; LEPESHEVA et al., 2008).
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A complexa reagdo catalisada pela CYP51 ocorre em trés etapas sucessivas que
levam a clivagem da ligacdo C-C, na posicdo C-14 e remocédo do grupo metila do C-32

do lanosterol (Figura 18).
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Figura 18- Biossintese de esterdis a partir do acetil-CoA até a formacgéo de colesterol
(vertebrados), ergosterol (fungos e protozoarios) e fitoesterol (plantas) (Adaptado de
CHOI; PODUST; ROUSH, 2014; HARGROVE et al., 2012).

Em cada etapa, sdo necessarios uma molécula de oxigénio e dois equivalentes
redutores derivados de NADPH (LEPESHEVA; WATERMAN, 2007). Na primeira
etapa, o0 substrato se liga no sitio ativo e aceita o primeiro elétron da proteina de
transferéncia de elétrons, reduzindo e ativando o 4&tomo de ferro do grupo heme. Isso
permite a ligacdo de uma molécula de oxigénio na posi¢do axial distal do atomo de
ferro, proximo ao grupo metila da posicdo 14a. Em seguida, o segundo elétron é
transferido, formando o carbono radical. Dois prétons causam a cisdo do oxigénio
molecular e uma molécula de &gua é liberada, enquanto um dos atomos de oxigénio é
transferido ao grupo -CH; do lanosterol (1), levando a formacdo do oxiesterol (2). Na
segunda etapa da catalise, o grupo hidroxila da posicdo 14a é convertido em aldeido

(3). A terceira etapa consiste na liberacdo de acido férmico concomitante com a
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formagdo da dupla ligacdo entre C14-C15 levando ao produto final (4) (CHOI;
PODUST; ROUSH, 2014; LEPESHEVA; VILLALTA; WATERMAN, 2011;
LEPESHEVA; WATERMAN, 2007).

Os farmacos antifingicos azélicos sdo conhecidos inibidores da enzima CYP51
de fungos e revolucionaram o tratamento de infec¢des flngicas tdpicas e sistémicas. Ao
longo dos anos, varios antifungicos azdlicos e seus derivados foram testados contra
cinetoplastideos (LEPESHEVA; VILLALTA; WATERMAN, 2011). Além disso,
estudos de reposicionamento desses farmacos para o tratamento da doenca de Chagas
tém sido executados (FIELD et al., 2017).

Recentemente, o posaconazol e o ravuconazol, dois antifungicos azélicos, foram
testados em ensaios clinicos para o tratamento da fase cronica da doenca de Chagas.
Ambos demonstraram a capacidade de promover, inicialmente, uma reducdo importante
na quantidade de parasitos. Entretanto, apés o fim do tratamento, os pacientes
apresentaram recorréncia da doenca (MOLINA et al., 2014). Tais resultados mostram a
dificuldade de se usar os antiflngicos az6licos em monoterapia, mas ndo descartam o
seu possivel uso em combinagdo com outros farmacos (FIELD et al., 2017). Além disso,
esses resultados ndo descartam a CYP51 como um alvo promissor no planejamento de
novos farmacos contra cinetoplastideos, uma vez que novos inibidores podem ser
descobertos através de diversas estratégias alternativas como a otimizacao de compostos
lideres, o planejamento baseado nos ligantes (LBDD) e o planejamento baseado
estrutura (SBDD). Nos Ultimos anos, varios compostos lideres promissores foram
descobertos (e.g. VNI, VNF, VFV, derivados do fenarimol) e varias estruturas
cristalogréficas da CYP51 de T. cruzi, T. brucei e L. infantum foram disponibilizadas no
PDB (CHOI; PODUST; ROUSH, 2014).

Em estudos recentes, a essencialidade da CYP51 em L. donovani foi
demonstrada através de estudos de silenciamento de genes e abordagens
farmacoldgicas, em que a inibicdo de CYP51 causou a inibi¢cdo do crescimento do
parasito (MCCALL et al., 2015). Dessa forma, a CYP51 € um alvo validado para o

planejamento de novos agentes leishmanicidas.
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2. JUSTIFICATIVA

A doenga de Chagas e as leishmanioses sdo DTNs que afetam milhGes de
pessoas em paises em desenvolvimento. Entretanto, ao longo de décadas, o0s
investimentos na busca de alternativas terapéuticas para as DTNs foram insuficientes
quando comparados as demais doencgas (PEDRIQUE et al., 2013). Os poucos farmacos
disponiveis para essas doencas apresentam diversos problemas relacionados a
resisténcia, toxicidade e eficacia, tornando urgente a necessidade de se buscar novas
opcdes terapéuticas (BERMUDEZ et al., 2016; FREITAS-JUNIOR et al., 2012).
Portanto, a busca por novos farmacos contra essas doencas se justifica pelos seguintes
fatores:

1. Ambas as doencas sdo consideradas um grande problema de salde
publica, podendo levar os pacientes a quadros clinicos graves e,
consequentemente, a morte;

2. Ambas sdo doencas endémicas em diversos paises pouco desenvolvidos
ou em desenvolvimento, inclusive o Brasil;

3. Os farmacos disponiveis para essas doengas apresentam problemas de
resisténcia, toxicidade, baixa eficacia na fase cronica (Chagas) e, em
alguns casos, custo elevado (anfotericina B lipossomal para as
leishmanioses);

4. Escassez de opcOes terapéuticas por via oral contra as leishmanioses (a
miltefosina é o Unico farmaco disponivel por via oral);

O renascimento do interesse por triagens fenotipicas de compostos, observado
nos ultimos anos, combinado ao desenvolvimento de métodos como o HTS, tém
contribuido para a geracdo de um grande volume dados oriundos de ensaios em células,
0s quais sdo depositados em bases de dados como o ChEMBL e PubChem BioAssay
(GAULTON et al., 2017; WANG et al., 2017; ZHENG; THORNE; MCKEW, 2013).
Dentre os dados, se destacam aqueles relacionados a ensaios contra tripanossomatideos,
que podem ser utilizados no desenvolvimento de modelos de QSAR preditivos,
permitindo a triagem virtual e validagdo experimental de novos compostos promissores
contra esses protozoarios.

Os avangos nas areas de gendmica, protedbmica, biologia estrutural e molecular
permitiram 0 sequenciamento do genoma de determinadas espécies de Leishmania e,

dessa forma, abriram diversas possibilidades na busca de alvos bioldgicos promissores
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para a descoberta de novos farmacos contra as leishmanioses (IVENS et al., 2005;

PEACOCK et al., 2007). Dentre os alvos promissores, destacam-se a enzima piruvato

quinase (PK) e a enzima esterol 14 a-desmetilase (CYP51), as quais participam das vias

glicolitica e de biossintese de esterdis, respectivamente.

A pesquisa de compostos inibidores das enzimas PK e CYP51 de Leishmania,

como novos candidatos a farmacos leishmanicidas, se justifica pelos seguintes fatores:

1.

A enzima PK apresenta um papel importante na biossintese de ATP,
além de interferir, indiretamente, na gliconeogénese, a qual apresenta
papel determinante na manutencédo do parasito dentro dos macrofagos;

A enzima PK de Leishmania apresenta diferencas em relacdo as
isoformas encontradas em humanos, tanto no sitio de ligacdo do ATP,
quanto no sitio alostérico (efetor);

Ha& uma grande quantidade de informacgdes sobre inibidores da PK de
Leishmania em bases de dados como PubChem BioAssay, permitindo a
construcdo de modelos de QSAR preditivos e modelos baseados no
ligante. Além disso, a estrutura tridimensional da PK de Leishmania
mexicana esta disponivel, em complexo com o inibidor de PK suramina,
0 qual é um farmaco ja utilizado contra outro tripanossomatideo, o T.
brucei. Dessa forma, é possivel construir modelos baseados na estrutura,
para se identificar potenciais inibidores de PK;

A enzima CYP51 apresenta papel importante na manutencdo da
integridade da membrana do parasito, uma vez que atua na biossintese do
ergosterol. Nos mamiferos o ergosterol estd ausente, sendo substituido
pelo colesterol;

A disponibilidade de informagdes na literatura sobre inibidores de
CYP51 de Leishmania e a existéncia estruturas tridimensionais dessa
enzima em complexo com inibidores conhecidos permitem a geragéo de

modelos baseados no ligante e na estrutura, os quais podem ser usados na
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3. OBJETIVOS

O objetivo do presente trabalho foi identificar novos candidatos a farmacos

contra a doenca de Chagas e leishmanioses, através da aplicacdo de estratégias

integradas em quimica medicinal.

3.1.

Objetivos especificos

Para melhor compreensdo dos estudos realizados, esta tese foi dividida em trés

grandes objetivos, relacionados a trés trabalhos que integraram diferentes abordagens do

planejamento de farmacos auxiliado por computador (CADD) e validagdo experimental:

3.1.1.

3.1.2.

Identificacédo de novos compostos bioativos contra Trypanosoma cruzi

Gerar e validar modelos de QSAR binérios (classificatorios) para predicdo de
atividade contra T. cruzi e de citotoxicidade em células de mamiferos a partir de
conjuntos de dados fenotipicos reportados na literatura;

Realizar triagem virtual de uma base de dados com mais de 1 milhdo de
compostos comerciais, utilizando os modelos de QSAR previamente gerados e
validados, a fim de selecionar um pequeno grupo de compostos com potencial
atividade e seletividade contra T. cruzi;

Realizar avaliacdo experimental in vitro dos compostos selecionados contra
estagio intracelular de T. cruzi e células de mamiferos;

Realizar uma analise multiparamétrica dos compostos selecionados, a fim de
comparar o balanco entre poténcia, seletividade, propriedades fisico-quimicas e

farmacocinéticas.

Identificacdo de novos potenciais inibidores da enzima piruvato quinase
(PK) de Leishmania spp.

Gerar e validar modelos baseados na forma e volume moleculares (shape-based)
e modelos baseados na estrutura (SBDD) a partir de conjuntos de dados de

inibidores da enzima PK de Leishmania mexicana, reportados na literatura;
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3.1.3.

Gerar e validar modelos de QSAR binarios para predicdo de atividade contra a
enzima PK a partir de conjuntos de dados reportados na literatura;

Realizar triagem virtual de base de dados com mais de 1 milhdo de compostos
comerciais, utilizando os modelos shape-based e SBDD previamente gerados e
validados, a fim de selecionar um pequeno grupo de compostos com potencial
inibitério contra a enzima PK de Leishmania;

Realizar avaliagdo experimental in vitro dos compostos selecionados contra

formas amastigotas de Leishmania infantum e células de mamiferos.

Identificacdo de novos potenciais inibidores dual-target das enzimas PK e
CYP51 de Leishmania spp.

Gerar e validar modelos shape-based a partir de conjuntos de dados de
inibidores das enzimas PK e CYP51 de Leishmania reportados na literatura;
Realizacédo de triagem virtual dual-target com os modelos previamente gerados
e validados para as enzimas PK e CYP51, para selecdo de um pequeno grupo de
compostos com potencial inibitério contra ambas as enzimas;

Realizar a predicdo da atividade bioldgica dos potenciais inibidores dual-target
através de modelos de QSAR baseados em dados de ensaios fenotipicos contra
forma amastigota de L. infantum;

Realizar avaliagdo experimental in vitro dos compostos selecionados contra

formas amastigotas de L. infantum e células de mamiferos.
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4. METODOS

4.1. ldentificacdo de novos compostos bioativos contra T. cruzi
4.1.1. Estratégias Computacionais

4.1.1.1. Conjuntos de dados

Foram utilizados dois conjuntos de dados extraidos da base de dados PubChem
Bioassay (WANG et al., 2017), contendo resultados de ensaios confirmatérios de HTS
realizados no Broad Institute of MIT and Harvard:

e Conjunto de dados I: contendo compostos testados em ensaio de inibicdo da
replicacdo intracelular de T. cruzi (PubChem Identifier: AID 2044; URL.:

https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/2044). Baseado em um limiar de

atividade de 1,15 pM, esse conjunto de dados apresentava 2.044 compostos com
ECso < 1,15 uM (inibidores), 2.016 compostos com ECsy >1,15 uM (ndo-
inibidores) e cinco compostos com resultados inconclusivos;

e Conjunto de dados Il: contendo todos os compostos do conjunto de dados I, 0s

quais foram submetidos a um ensaio paralelo para avaliacdo da citotoxicidade
contra fibroblastos embrionarios de camundongos (NIH/3T3), a mesma
linhagem celular utilizada como célula hospedeira nos ensaios de replicacao
intracelular de T. cruzi (PubChem Identifier: AID 2010; URL:
https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/2010). Baseado em um limiar de 50
UM, o conjunto de dados apresentava 1.024 compostos com ECsy < 50 uM
(citotdxicos), 2.487 compostos com ECso > 50 uM (ndo citotoxicos) e 554

compostos com resultados inconclusivos;

4.1.1.2. Preparo e padronizacéo dos conjuntos de dados

Todas as estruturas quimicas e suas informacdes de atividade biologica foram
analisadas e preparadas de acordo com os protocolos desenvolvidos por Fourches e
colaboradores (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 2016, 2010, 2015). Todas as
etapas de preparo e padronizacdo foram executadas no protocolo in house KSAR 1.6.2,
implementado na plataforma KNIME 3.2.2 (BERTHOLD et al., 2009) e integrado aos
softwares ChemAxon Standardizer 15.10.26 (ChemAxon, Budapest, Hungary,

http://www.chemaxon.com) e R versdo 3.3.2. Resumidamente, hidrogénios explicitos
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foram adicionados, sais removidos e quimiotipos especificos foram padronizados.
Polimeros, compostos organometalicos e misturas também foram removidos. Além
disso, foi realizada a andlise e exclusdo de duplicatas. Os critérios usados na analise de
duplicatas foram: (i) se a atividades reportadas para as duplicatas estivessem em
concordancia, uma entrada era mantida no conjunto de dados e a outra excluida; (ii) se
apresentassem discordancia em suas atividades biologicas, ambas entradas eram
excluidas. Tanto o conjunto de dados I quanto o II apresentaram elevada concordancia
entre as duplicatas (99% e 95%, respectivamente). Todos os compostos que
apresentaram dados inconclusivos, ou seja, compostos sem curva dose-resposta e/ou

apresentando operadores (> ou <) ambiguos, também foram excluidos.

4.1.1.3. Balanceamento dos conjuntos de dados

O conjunto de dados I ndo foi submetido a nenhum procedimento para balancear
os dados, uma vez que o limiar de atividade utilizado foi suficiente para se obter um
balanceamento satisfatorio (2.035 inibidores e 2.013 ndo inibidores). Entretanto, como o
conjunto de dados Il estava bastante desbalanceado, foi aplicado o método de under-
sampling linear, em que os compostos da classe majoritaria (compostos ndo citotdxicos)
tiveram seu nimero reduzido para se atingir o balancado desejado em relacdo a classe
minoritaria (compostos citotoxicos). Diferentemente de outros métodos de under-
sampling, os quais realizam uma amostragem randomica para o balanceamento, o
under-sampling linear retém a maioria das estruturas representativas da classe
majoritaria, permitindo uma alta cobertura do espaco quimico original. Inicialmente, foi
calculada a distancia Euclidiana da matriz contendo os compostos da classe minoritaria,
representados por fingerprints moleculares MACCS (do inglés Molecular Access
System), em relacdo aos fingerprints MACCS de cada composto da classe majoritaria,
utilizando o método de KNN (do inglés k-neareast neighbors) (ALTMAN, 1992). Em
seguida, amostras da classe majoritaria foram linearmente extraidas ao longo de toda
faixa de k-distancias (compostos representativos de todas as faixas de distancia),
compondo um conjunto final balanceado em relacdo a classe minoritaria (1.012
compostos citotoxicos: 1.012 compostos ndo citotoxicos). Esse procedimento foi
realizado em um workflow implementado na plataforma KNIME 3.2.2, integrado ao
software R 3.3.2.
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4.1.1.4. Geracdo e validacdo dos modelos de QSAR

ApOs o preparo, padronizacdo e balanceamento, os conjuntos de dados foram
usados para a geracdo de dois modelos de QSAR binérios: (i) um modelo para predi¢éo
da atividade contra T. cruzi intracelular; (ii) modelo para predicdo de citotoxicidade na
célula hospedeira. Os modelos foram gerados e validados de acordo com as boas
praticas de modelagem por QSAR descritas na literatura (CHERKASQV et al., 2014;
TROPSHA, 2010). Detalhes sobre os modelos estdo descritos nos préximos topicos.

4.1.1.5. Fingerprints moleculares

Os descritores do tipo impressdo digital molecular (fingerprints) Morgan, uma
implementacdo do software RDKit para fingerprints ECFP4 (do inglés standard-
connectivity fringerprints), utilizando raio igual a 2 e vetores contendo 2048 bits, foram
calculados para todas as moléculas dos conjuntos de dados (RINIKER; LANDRUM,
2013a; ROGERS; HAHN, 2010). Os fingerprints ECFP4 foram calculados a partir do
software aberto RDKit (http:/www.rdkit.org), executado em Python 2.7

(https://www.python.org).

4.1.1.6. Meétodo de aprendizado de maquina

O algoritmo RF (Random Forest) foi utilizado para geragdo dos modelos de
QSAR. O RF é baseado na construcdo de um conjunto de diferentes arvores de deciséo.
Cada arvore é construida a partir de um subconjunto aleatério obtido a partir do
conjunto de dados original. As predi¢Ges de cada arvore sdo entdo combinadas para se
formar a predicao final (BREIMAN, 2001; SVETNIK et al., 2003). O algoritmo de RF
foi executado em Python 2.7, utilizando o pacote scikit-learn 0.18 (http:/scikit-

learn.org).

4.1.1.7. Validacao cruzada externa 5-fold

Os modelos de QSAR foram submetidos a validacdo cruzada externa 5-fold
(CHERKASOV et al., 2014). Esse procedimento pode ser descrito da seguinte forma: o
conjunto de dados inteiro foi randomicamente dividido em 5 subconjuntos de tamanhos
iguais. Em seguida, um dos subconjuntos (20% dos compostos) foi separado como
conjunto de validacdo externa, enquanto 0s quatro subconjuntos restantes formaram o

conjunto de modelagem (80% dos compostos), o qual foi usado para geracdo de um
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modelo. Esse procedimento foi repetido cinco vezes, permitindo que cada um dos
subconjuntos fosse usado uma vez como conjunto de validacdo externa. Portanto, todos
0os modelos foram gerados a partir de seus respectivos conjuntos de modelagem. Os

conjuntos de validagéo externa ndo participaram da constru¢do dos modelos.

4.1.1.8. Defini¢ao do dominio de aplicabilidade (DA)

O DA dos modelos foi calculado a partir da distancia Euclidiana dos compostos
a serem preditos em relacdo aos seus vizinhos mais préximos no conjunto treinamento
de cada modelo. Essa distancia foi entdo comparada a um limiar de disténcia
previamente definido. Portanto, uma predicdo seria considerada menos confiavel caso a
distancia calculada fosse maior que o limiar de distancia. Nesse estudo, o limiar de
distancia (Dt) para cada composto predito e seu vizinho mais préximo no conjunto

treinamento foi calculado conforme a seguinte equacao:

Dr=y +Z0 (Eq.2)

Na equacdo 2, y corresponde a distancia Euclidiana média em relacdo aos 5
vizinhos mais proximos do conjunto treinamento, ¢ representa o desvio padrdo das
distancias e Z corresponde a um parametro arbitrdrio para controlar o nivel de

significancia. Nesse trabalho, o valor de Z utilizado foi de 0,5.

4.1.1.9. Avaliacdo da performance dos modelos de QSAR

A sensibilidade (SE), especificidade (SP), taxa de classificagéo correta (CCR, do
inglés correct classification rate), valor preditivo positivo (PPV, do inglés positive
predictive value) e o valor preditivo negativo (NPV, do inglés negative predictive value)
foram calculados para se estimar a preditividade dos modelos. Essas métricas foram

calculadas conforme as equacdes 3 a 7, representadas a seguir:

SE= 0 Eq.3

~ VP +FN (Eq.3)
VN

Sp (Eq.4)

~ VN+FP
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_ SE+SP

CCR = > (Eq.5)

ppy = ¥ Eq.6
~ VP + FP (Eq.6)

NPV = — N Eq.7
~ VN + FN (Eq.7)

Nas equacbes 3 a 7, VP e VN correspondem, respectivamente, ao nimero de
verdadeiros positivos (ex.: inibidores classificados corretamente) e verdadeiros
negativos (ex.: ndo-inibidores classificados corretamente). FP e FN representam,
respectivamente, o numero de falsos positivos (ex.. compostos erroneamente
classificados como inibidores) e falsos negativos (ex.: compostos erroneamente

classificados como nao-inibidores).

4.1.1.10. Triagem virtual

Os modelos de QSAR foram aplicados na triagem virtual da base de dados
ChemBridge, contendo 1.063.926 compostos, com 0 objetivo de se identificar novos
possiveis inibidores da replicagdo intracelular de T. cruzi com potencial de serem
seletivos contra o parasito, ou seja, ndo citotoxicos em células de mamiferos. Antes da
triagem, todos os compostos da base de dados foram preparados de acordo com o
mesmo protocolo aplicado aos compostos usados na geracdo dos modelos de QSAR.
Em seguida, foi utilizada a ferramenta FILTER v. 2.5, implementada no software
OMEGA v.25.1 (Opentye  Scientific  Software, Santa Fe, NM.
http://www.eyesopen.com) (HAWKINS et al., 2010), em que filtros drug-like foram
aplicados, incluindo o filtro de Veber e a regra dos 5 de Lipinski (LIPINSKI et al.,
2001; VEBER et al., 2002). Foi permitido aos compostos violarem no maximo uma das
regras de Lipinski. Nessa etapa, também estavam inclusos filtros de solubilidade e de
exclusdo de agregadores conhecidos. Em seguida, os compostos restantes foram
submetidos aos modelos de QSAR para predicdo de sua atividade bioldgica contra T.
cruzi e citotoxicidade. Nessa etapa, 0s hits virtuais foram selecionados de acordo com
0s seguintes critérios: (i) os compostos deveriam ser preditos como inibidores da

replicagdo intracelular de T. cruzi e como ndo citotoxicos, apresentando concordancia
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entre as arvores de decisdo acima de 60%; (ii) os compostos deveriam estar dentro do
DA dos modelos de QSAR. Ao final da triagem virtual, os hits virtuais selecionados

foram adquiridos e submetidos a avaliacdo experimental in vitro.

4.1.2. Avaliagéo experimental

A avalicdo experimental seguiu 0s protocolos descritos por Moraes e
colaboradores (2014) para as culturas in vitro das células de mamiferos e de parasitos,
preparo dos compostos, avaliacdo da atividade antiparasitaria e anélise dos resultados
(MORAES et al., 2014). Os experimentos foram realizados em colabora¢do com o Dr.
Lucio H. Freitas-Junior e Dra. Carolina Borsoi Moraes (Laboratorio Nacional de

Biociéncias (LNBio) - Campinas-SP).

4.1.2.1. Cultura de células

As células de osteosarcoma humano U20S e células epiteliais de rim de macaco
LLC-MK2 foram cultivadas em meio DMEM alta glicose suplementado com 10% de
soro fetal bovino (SFB) inativado por calor, 100 U.mL™ de penicilina e 100 ug.mL™ de
estreptomicina e mantidas em estufa de atmosfera imida de 5% de CO, a 37 °C.

A cepa Y de T. cruzi, usada nesse estudo, foi doada pela Dra. Andrea R. Avila
(Instituto Carlos Chagas, Fiocruz, Curitiba-PR). As culturas axénicas de epimastigotas
foram mantidas a 28°C em meio LIT contendo 10% de SFB e glicose a 2%. As
epimastigotas em fase de crescimento exponencial foram coletadas, lavadas em PBS e
ressuspendidas a 3x10" parasitos/mL em meio Grace suplementado com 10% de SFB. A
diferenciacdo de epimastigotas para tripomastigotas metaciclicos foi monitorada
diariamente de 5 a 14 dias. Quando a diferenciacdo atingiu um platé (pelo menos 50%
da populacdo era composta por tripomastigotas metaciclicos), os parasitos foram
coletados, lavados em PBS e transferidos para culturas de células LLC-MK2.

As culturas de LLC-MK2 foram usadas para manutencdo do ciclo de T. cruzi
(cepa Y) in vitro. As formas tripomastigotas, usadas para infectar as células U20S,
foram obtidas a partir do sobrenadante das culturas de LLC-MKZ2, enquanto as culturas
de células infectadas U20S foram mantidas em meio DMEM baixa glicose (Sigma-
Aldrich) suplementado como descrito anteriormente para células de mamiferos, mas
com 2% de SFB.
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4.1.2.2. Preparo dos compostos

Todos o0s compostos foram adquiridos da empresa ChemBridge

(http://www.chembridge.com) e diluidos em DMSO a 20 mM, enquanto o controle

positivo, benznidazol, adquirido da Sigma-Aldrich, foi diluido a 40 mM. Todos
compostos foram estocados a -80°C. As solucdes-estoque dos compostos foram
serialmente diluidas em DMSO, transferidas para placas intermediarias com DMSO a
6% e finalmente adicionadas a placas de 10 pL/poco para a concentracdo de 1% de
DMSO, a qual demonstrou previamente ndo ter efeito aparente no crescimento e

viabilidade dos parasitos.

4.1.2.3. Ensaios de atividade antiparasitaria

Os ensaios foram realizados conforme descritos previamente na literatura
(MORAES et al., 2014). Os compostos foram testados em ensaios de concentracéo-
resposta (10 concentracdes), com a concentracdo mais alta comecando em 200 pM,
exceto para o benznidazol, que foi iniciado em 400 uM. As culturas infectadas foram
expostas aos compostos por 96 h. O experimento foi realizado em duplicata (dois
experimentos independentes). Todas as placas incluiam mdaltiplos pogos com infeccéo
tratada apenas com 1% de DMSO, usados como controles negativos e po¢os ndo
infectados (branco contendo apenas células U20S, também tratadas com 1% de DMSO)
como controles positivos. A analise de HCS (do inglés high content analysis) foi
realizada no High Content Imaging System Operetta (PerkinElmer) com aumento de 20
vezes. As imagens foram analisadas para identificacdo, segmentacéo e quantificacdo do
nucleo, citoplasma das células hospedeiras e dos parasitos intracelulares. Os dados
foram analisados conforme descrito anteriormente na literatura (MORAES et al., 2014).
A curvas concentracdo-resposta foram processadas no software GraphPad Prism v.6
para ajuste ndo linear das curvas e determinacdo dos valores de ECsy por interpolagéo.
O ECs foi definido como a concentragdo do composto correspondente a reducdo de
50% da infeccdo. O CCs foi definido como a concentracdo do composto que reduz a
quantidade de células pela metade, em comparagdo ao nimero de células nos pogos de
controle negativo. O indice de seletividade (SI) foi calculado de acordo com a razdo
entre 0 ECsp e 0 CCsy do composto (SI = CCso/ ECsp).
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4.1.3. Avaliacdo multi-paramétrica in silico dos compostos testados

Apos a validacdo experimental, os compostos testados foram submetidos a uma
avaliacdo multi-paramétrica in silico utilizando o médulo ADME QSAR do software
StarDrop (Optibrium Ltd., Cambridge, UK). Um conjunto de propriedades fisico-
quimicas ¢ ADMET foram preditas por modelos de QSAR disponiveis no software.
Essas propriedades incluiam: LogP (coeficiente de particdo octanol/agua); LogS
(solubilidade em agua); HIA (absorcdo intestinal humana, do inglés Auman intestinal
absorption); susceptibilidade ao efluxo pela P-glicoproteina (P-gp); predicdo do
bloqueio do canal de K™ hERG (pICs); predi¢do da afinidade com o citocromo P450
(isoformas CYP2C9 e CYP2D6); Predicao da ligacao a proteinas plasmaticas. Outras
propriedades importantes também foram analisadas no software: area de superficie polar
topologica (TPSA, do inglés Topological Polar Surface Area); nimero de aceptores e
ligacdo de hidrogénio; nimero de doadores e ligacdo de hidrogénio; peso molecular.
Além disso, a poténcia (ECsy) dos compostos contra a cepa Y de 7. cruzi, a
citotoxicidade em células U20S (CCsp) e o indice de seletividade (SI), obtidos apods a
validagdo experimental, foram convertidos para escala logaritmica negativa e

incorporados na avaliagdo multi-paramétrica.

4.2. ldentificagéo de novos potenciais inibidores da enzima piruvato quinase
(PK) de Leishmania spp.

4.2.1. Conjunto de dados

Foi utilizado um conjunto de dados contendo inibidores e ndo inibidores da
enzima piruvato quinase (PK) de L. mexicana, depositado na base de dados PubChem
Bioassay contendo 293.196 compostos com dados de concentragdo necessaria para
inibir 50% da atividade enziméatica (ICsp) (PubChem Identifier: AID 1721;
URL:https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/1721). Um limiar de 10 uM, conforme
proposto por Katsuno e colaboradores para selecdo de hits em ensaios bioldgicos contra
Leishmania, foi usado para discriminacédo de inibidores (ICso < 10 uM) ¢ ndo inibidores
(ICs0 > 10 uM) (KATSUNO et al., 2015). Portanto, 309 compostos foram considerados
inibidores e 290.884 compostos ndo inibidores de PK. Além disso, um total de 2.003

compostos com resultados inconclusivos foram descartados.
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4.2.1.1. Preparo e padronizacéo do conjunto de dados

Todas as estruturas quimicas e suas informacdes de atividade biologica foram
analisadas e preparadas de acordo com os protocolos desenvolvidos por Fourches e
colaboradores (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA, 2016, 2010, 2015). Todas as
etapas de preparo e padronizacdo foram executadas no pacote KSAR 1.6.2,
implementado na plataforma KNIME 3.2.2 (BERTHOLD et al., 2009) e integrado aos
softwares ChemAxon Standardizer 15.10.26 (ChemAxon, Budapest, Hungary,
http://www.chemaxon.com) e R versdo 3.3.2. Todas as etapas de preparo, padronizagdo
e analise de duplicatas foram realizadas de acordo com o mesmo protocolo descrito no
item 4.1.1.2. A concordancia entre as duplicatas desse conjunto de dados foi de 99.89%.
O conjunto de dados, apds o preparo, apresentava 307 inibidores e 288.777 ndo
inibidores.

4.2.1.2. Balanceamento do conjunto de dados

Nesse estudo, dois niveis de balanceamento foram utilizados: balanceamento de
1:36 (307 inibidores: 11.052 n&o inibidores), o qual foi usado para validacdo dos
modelos baseados na forma e volume moleculares (shape-based, LBDD) e do modelo
baseado em docking (SBDD); balanceamento 1:1, que foi utilizado para geracdo e
validagdo dos modelos de QSAR. Os balanceamentos foram executados por meio do

método de under-sampling linear, conforme descrito anteriormente no item 4.1.1.3.

4.2.1.3. Preparo da estrutura tridimensional dos compostos

Antes de serem utilizados na validacdo dos modelos LBDD e SBDD, os
compostos balanceados na propor¢ao 1:36 foram preparados conforme descrito a seguir:
(i) as estruturas tridimensionais (3D) dos compostos foram geradas € um nimero
méaximo de 200 conférmeros foi calculado por molécula, utilizando o programa
OMEGA v. 251 (OpenkEye Scientific Software, Santa Fe, NM,
http://www.eyesopen.com, HAWKINS et al., 2010). Esse programa gera uma série de
conformacdes iniciais para cada composto, baseando-se em um banco de dados de
fragmentos pré-calculados. Ao final, as estruturas sdo otimizadas utilizando-se o campo
de forca MMFF94 (HAWKINS et al., 2010); (ii) o estado de ionizacdo dos compostos
foi calculado em pH = 7,4, através da fungdo ‘fixpka’ disponivel no programa
QUACPAC v.1.6.3 (OpenkEye Scientific  Software, Santa Fe, NM,

54



http://www.eyesopen.com); (iii) o estado tautomérico mais estavel foi calculado para
todos os compostos, utilizando o mesmo programa; (iv) cargas AM1-BCC foram

calculadas para todos os compostos, também utilizando o programa QUACPAC v.1.6.3.

4.2.2. Modelo baseado em docking (SBDD)

4.2.2.1. Preparo da proteina

A estrutura da PK de L. mexicana em complexo com o inibidor suramina, ligado
ao sitio de ATP, foi extraida do Protein Data Bank (PDB ID: 3PP7, resolucdo: 2,35 A)
(MORGAN et al., 2011b). Em seguida, a estrutura da proteina foi importada para o
programa Maestro v. 10.0 (Schrodinger, LLC, New York, NY, 2014) e preparada
através da ferramenta Protein Preparation Wizard, conforme descrito a seguir: (1)
atomos de hidrogénio foram adicionados (pH = 7,4 + 0,5) de acordo com o programa
Epik v. 2.7 (Schrodinger, LLC, New York, NY, 2014); (ii) foram definidos os estados
de protonacdo e tautomérico dos residuos em pH 7,4; (iii) as moléculas de agua
localizadas a uma distincia superior a 5 A do inibidor co-cristalizado ou realizando
menos de 3 ligacdes de hidrogénio com o complexo proteina-ligante (dguas nao-
estruturais) foram removidas; (iv) a estrutura do complexo ligante-enzima foi refinada
através do campo de forca OPLS-2005 (BANKS et al., 2005; SHELLEY et al., 2007). O
estado de protonacdo do ligante co-cristalizado foi também definido através do
programa Epik 2.7 (Schrodinger, LLC, New York, NY, 2014).

Ao final do preparo, a estrutura da proteina foi processada na ferramenta Make
Receptor, disponivel no pacote OEDocking v.3.0.1(OpenEye Scientific Software, Santa
Fe, NM. http://www.eyesopen.com), em que foram definidas as coordenadas de
docking, gerando-se uma caixa (grid) de dimensdes 16.20 A x 17.24 A x 23.95 A e

volume de 6,692 A>, ao redor do inibidor co-cristalizado.

4.2.2.2. Docking

A estrutura do inibidor co-cristalizado (suramina) foi extraida do arquivo PDB e
processada utilizando-se o mesmo protocolo aplicado aos inibidores e ndo-inibidores de
PK, descrito no item 4.2.1.3. Em seguida, a suramina foi submetida a docagem
molecular utilizando o programa FRED, disponivel no pacote OEDocking

v.3.0.1(OpenEye Scientific Software, Santa Fe, NM. http://www.eyesopen.com),
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utilizando a opcéo de docking em alta preciséo e a fungéo de score ChemGauss4. O
desvio médio quadratico (RMSD, do inglés Root Mean Square Deviation) entre a pose
obtida no docking e a conformacéo co-cristalizada foi de 1,14 A. Utilizando o mesmo
protocolo, todos os conformeros dos 307 inibidores e 11.052 ndo-inibidores de PK,
previamente preparados, foram submetidos ao docking. Ao final, a melhor pose de cada
composto, ou seja, aquela com melhor ChemGauss4 score, foi armazenada em uma lista
ordenada, a qual foi utilizada para o calculo das métricas para avaliagdo do modelo
SBDD. O célculo das métricas foi executado no workflow in house "KSAR VS toolkits
- metrics" implementado no programa KNIME v. 3.2.2.

4.2.3. Modelos baseados na forma e volume moleculares (modelos shape-based)

Os modelos baseados na forma e volume moleculares (modelos shape-based)
foram gerados e validados no programa ROCS v. 3.2.1 (OpenEye Scientific Software,
Santa Fe, NM. http://www.eyesopen.com) (HAWKINS; SKILLMAN; NICHOLLS,
2007). A melhor pose de cada um dos 307 inbidores de PK, obtida no docking, foi
submetida a opcéo Ligand Model Builder, disponivel no programa ROCS. Dessa forma,
foi realizado o alinhamento rigido de todas as poses e, para cada um dos inibidores, foi
gerado um modelo hipotético, o qual foi avaliado de acordo com a funcdo de pontuacéo
TanimotoCombo. A fungcdo TanimotoCombo é uma combinacdo das funcdes
ShapeTanimoto (compara as moléculas de acordo com a melhor sobreposicdo do
volume molecular) e ColorTanimoto (relacionada a sobreposi¢do apropriada de grupos
que apresentam caracteristicas como doadores e aceptores de ligacdo de hidrogénio,
hidrofdbicos, cations, anions e anéis). O valor de TanimotoCombo pode variar de 0 a 2.
Valores mais préximos de 2 indicam uma boa sobreposicao das moléculas (HAWKINS;
SKILLMAN; NICHOLLS, 2007). Portanto, os cinco melhores modelos shape-based
hipotéticos, ou seja, aqueles com maiores valores de TanimotoCombo, foram
selecionados para validagéo.

Na validacéo, todos os conférmeros gerados para os compostos do conjunto de
dados (307 inibidores e 11.052 ndo-inibidores) foram sobrepostos aos modelos. O
melhor conférmero de cada molécula foi selecionado de acordo com os valores de
TanimotoCombo e, apds esse processo, foi gerada uma lista ordenada com todas as
moléculas (inibidores e ndo-inibidores), que foi submetida ao calculo de métricas para

avaliacdo dos modelos. O calculo das métricas foi executado no workflow in house
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"KSAR VS toolkits - metrics" implementado no programa KNIME v. 3.2.2. Ao final, o

melhor modelo foi escolhido para ser usado posteriormente na triagem virtual.

4.2.4. Avaliacdo dos modelos SBDD e shape-based

A fim de se avaliar os modelos SBDD e shape-based, foram calculados os
seguintes parametros: area sob a curva ROC (AUC), o fator de enriquecimento (EF), a
discriminacdo aprimorada de Boltzmann (BEDROC), sensibilidade (SE) e
especificidade (SP). Os dois ultimos parametros foram descritos no item 4.1.1.9.

A andlise ROC (do inglés receiver operating characteristic) é um método de
avaliacdo de modelos amplamente utilizado, uma vez que fornece um resultado visual e
numérico. A curva obtida nessa analise, conhecida como curva ROC, é construida a
partir da variagdo de limiares (thresholds), apresentando no eixo y os valores de
sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos) e no eixo x as taxas de falsos positivos (1-
especificidade), correspondentes a cada limiar (SONEGO; KOCSOR; PONGOR, 2008).
A partir desses resultados, pode ser calculada a area sob a curva ROC (AUC), que é um
parametro que avalia o poder de classificacdo global do modelo (Figura 19)
(EMPEREUR-MOT et al., 2015).
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Figura 19 — Representacdo do desempenho de diferentes classificadores (pontos A, B,

C e D) e da curva ROC (linha curva). O resultado da classificacdo A é melhor do que B,
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C e D, pois apresenta maior sensibilidade e uma menor taxa de falsos positivos. A curva
ROC para um classificador aleatério (C) é apresentada como uma linha pontilhada. Um
classificador perfeito tem uma taxa de falsos positivos igual a zero e a sensibilidade
(taxa de verdadeiros positivos) igual a um, conforme indicado pelo ponto no canto
superior esquerdo do grafico (Adaptado de BRAGA; ANDRADE, 2013).

Uma classificacdo perfeita corresponde ao ponto situado no canto superior
esquerdo do gréfico, gerando uma curva com AUC = 1. Na prética, boas curvas se
situam entre a linha diagonal pontilhada e a classificagéo perfeita, de modo que, quanto
maior a distancia da curva a linha diagonal e mais proxima do canto superior esquerdo,
melhor é 0 modelo (BRAGA; ANDRADE, 2013). Entretanto, um valor alto de AUC
ndo é garantia de que somente compostos ativos estardo no topo da lista ordenada, uma
vez que essa métrica ndo é sensivel a posicdo relativa dos compostos ativos e inativos
situados no topo da lista (SONEGO; KOCSOR; PONGOR, 2008).

O fator de enriquecimento (EF) indica o quao melhor € o modelo em ordenar os
compostos (ativos e inativos) quando comparado a uma lista ordenada aleatoriamente. O
calculo é feito a partir da fracdo de compostos ativos encontrados no topo da lista
ordenada na selecdo de x% do conjunto de dados, a qual é comparada com a fragéo de
compostos ativos encontrados na lista ordenada contendo todos os compostos (ativos e
inativos) (HECKER et al., 2002; JACOBSSON et al., 2003). O calculo do EF pode ser

definido pela equacéo 8, representada a seguir:

X% x%
EFX% — Hltsselecionado/Nselecionado

Hltstotal/Ntotal

(Eq.8)

Na equacio 8, HitsX) .onadoCOrresponde ao nimero de hits (compostos ativos)

no percentual selecionado (x%) da lista ordenada dos compostos;
NX% onadoCOrresponde ao nimero total de compostos no percentual selecionado (x%)
da lista; Hits;,.qCOrresponde ao nimero total de hits em toda a lista ordenada;
N;orarCOrresponde ao numero total de compostos da lista (BRAGA; ANDRADE, 2013;
WEI et al., 2002).

A discriminacdo aprimorada de Boltzmann da curva ROC (BEDROC) é uma
forma generalizada da AUC com decréscimo exponencial de uma funcéo ponderada que

foca em como os compostos ativos sao ordenados no inicio da lista. Em outras palavras,
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a BEDROC pode ser interpretada como a probabilidade de selecionar um composto
ativo antes daqueles provenientes da selecdo aleatoria de compostos exponencialmente
distribuidos para valores de o (TRUCHON; BAYLY, 2007). A BEDROC é calculada a

partir da equacdo 9, representada a seguir:

BEDROC = RIE Ry sinh(a/2) N 1 RIE, 1 (£q.9)
= x — ~ q'
cosh (%) - cosh(% —aR) 1- e®(1-Ra) a 1-— e”

,SeaR, K lea+0

Na equacdo 9, RIE corresponde ao enriquecimento inicial robusto, R, a fracdo de ativos

e a a0 parametro que controla a distribuicdo exponencial.

4.2.5. Modelos de QSAR

O conjunto de dados de inibidores e ndo-inibidores de PK previamente
preparado, padronizado e balanceado (1:1) foi utilizado para a geracdo de modelos de
QSAR binéarios (inibidores = 1; ndo-inibidores = 0) utilizando diferentes fingerprints
moleculares. Os modelos foram gerados, validados e combinados em um modelo
consenso, usado posteriormente na triagem virtual de potenciais inibidores da PK de
Leishmania. Todos os modelos foram gerados e validados em workflows in house
desenvolvidos na plataforma KNIME v. 3.2.2 (BERTHOLD et al., 2009), integrada com
R software v. 3.3.2 e ao programa RDKit (http://www.rdkit.org).

4.25.1. Fingerprints moleculares

Foram calculados cinco fingerprints moleculares, disponiveis no RDKit: i)
fingerprints Morgan (raio=2, vetor com 1024 bits), que sdo uma implementacdo do
software RDKit para fingerprints ECFP4 (LANDRUM, 2017; ROGERS; HAHN,
2010); ii) fingerprints FeatMorgan (raio=2, vetor com 1024 bits), que sdo uma variagdo
dos fingerprints Morgan, sendo baseados em caracteristicas (feature-based),
equivalentes aos fingerprints FCFP4 (functional-class fingerprints) (LANDRUM, 2017;
ROGERS; HAHN, 2010); (iii) fingerprints MACCS (Molecular Access System)
(ANDERSON, 1984; DILL et al., 1981; DURANT et al., 2002); (iv) Atom-Pairs, que
sdo uma implementacdo em RDK:it dos atom pairs de Carhart, com vetores de 1024 bits
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(CARHART; SMITH; VENKATARAGHAVAN, 1985); (v) fingerprints Avalon, que
sdo similares aos fingerprints Daylight (GEDECK; ROHDE; BARTELS, 2006).

4.25.2. Meétodo de aprendizado de maquina

O algoritmo RF (random forest) foi aplicado para geragdo dos modelos de
QSAR (BREIMAN, 2001; SVETNIK et al., 2003). O algoritmo de RF foi executado no
programa R v. 3.3.2, integrado ao KNIME v. 3.2.2. Uma breve descricdo desse

algoritmo esté disponivel nos itens 1.3.1.3 ¢ 4.1.1.6.

4.2.5.3. Validagédo cruzada externa 5-fold

Os modelos de QSAR foram submetidos a validacdo cruzada externa 5-fold
(CHERKASOV et al., 2014). O procedimento foi executado conforme descrito

anteriormente no item 4.1.1.7.

4.2.5.4. Definicdo do DA

O DA dos modelos foi calculado a partir da distancia Euclidiana dos compostos
a serem preditos em relacdo aos seus vizinhos mais préximos no conjunto treinamento
de cada modelo. Essa distancia foi entdo comparada a um limiar de distancia
previamente definido. A definicdo do limiar de distancia e os detalhes do calculo estdo

disponiveis no item 4.1.1.8.

4.255. Modelos consenso

Apos a geracdo de cinco modelos de QSAR, a partir de diferentes fingerprints
moleculares e utilizando o algoritmo RF, os mesmos foram combinados em um modelo
consenso. O modelo consenso foi obtido através do céalculo da média aritmética das
predicdes de cada modelo individual (inibidor = 1; ndo-inibidor = 0).
Consequentemente, a predicdo da atividade de cada novo composto pelo modelo
consenso se encontrava na faixa de 0 a 1. Portanto, compostos com predicéo igual ou
acima de 0,6 (ativos em pelo menos trés dos cinco modelos que formavam o consenso)
foram classificados como inibidores, enquanto compostos com predicdo igual ou abaixo
de 0,4 (ativos no maximo em dois dos cinco modelos que formavam o consenso) foram

classificados como ndo-inibidores. Quanto mais proxima de 0 ou 1 fosse a predicéo,
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maior seria concordancia entre os cinco modelos e maior a confiabilidade na

classificacdo como nao-inibidor ou inibidor.

4.25.6. Avaliacdo da robustez e performance dos modelos de QSAR

Os modelos de QSAR (individuais e consenso) foram avaliados através do
calculo das seguintes métricas, descritas anteriormente no item 4.1.1.9: sensibilidade
(SE), especificidade (SP), taxa de classificagdo correta (CCR, do inglés correct
classification rate). Além disso, foi utilizado o coeficiente kappa (k) para se estimar a
concordancia entre as predi¢cdes dos modelos e os dados experimentais de atividade das
moléculas do conjunto de dados (COHEN, 1960). Esse coeficiente € calculado a partir

das equacdes 10, 11 e 12, apresentadas a seguir:

Pr(a) = w (Eq.10)
bre) = (VP + FP) x (VP + FN) ; (VN + FN) x (VN + FP) (Bo.11)
_ Pr(a) —Pr(e)

Nessas equacdes, VP e VN correspondem, respectivamente, ao numero de
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos. FP e FN representam, respectivamente, o
namero de falsos positivos e falsos negativos. N corresponde ao nimero total de
compostos. O Pr(a) corresponde a concordancia relativa observada entre a predicéo
(classificacdo) do modelo e a classificagdo conhecida experimentalmente. O Pr(e)
representa a probabilidade hipotética de concordancia ao acaso. O k, definido pela
equacdo 12, pode apresentar valores entre -1,0 (auséncia de concordancia) e 1,0
(completa concordancia). Valores entre 0,6 e 1,0 indicam modelos preditivos.

A robustez dos modelos foi avaliada através do teste de permutacdo da varidvel
dependente Y (Y-randomization), executado em 10 rodadas, utilizando um protocolo in
house, desenvolvido na plataforma KNIME. Este teste foi usado para se avaliar se a

correlacdo entre a estrutura e a atividade ocorreu ou ndo ao acaso.
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4.2.6. Triagem virtual

A base de dados comercial ChemBridge, contendo 1.063.926 compostos, foi
submetida a triagem virtual de novos potenciais inibidores da PK de Leishmania. Antes
da triagem, todos os compostos da base de dados foram preparados de acordo com o
mesmo protocolo aplicado aos compostos usados na geracao e validacdo dos modelos
SBDD, shape-based e de QSAR (secdes 4.2.1.1 e 4.2.1.3). Em seguida, foi utilizada a
ferramenta FILTER v. 2.5, implementada no programa OMEGA v.2.5.1 (OpenEye
Scientific Software, Santa Fe, NM. http://www.eyesopen.com) (HAWKINS et al.,
2010), em que filtros drug-like foram aplicados, incluindo o filtro de Veber e a regra
dos 5 de Lipinski (LIPINSKI et al., 2001; VEBER et al., 2002). Foi permitido aos
compostos violarem no méximo uma das regras de Lipinski. Nessa etapa, também
estavam inclusos filtros de solubilidade e de exclusdo de agregadores conhecidos. Apos
essa filtragem, os compostos restantes foram submetidos ao melhor modelo shape-
based. Nesse passo, todos os compostos que apresentaram o score TanimotoCombo
acima de 1,0 foram selecionados. Esses compostos foram entdo submetidos ao modelo
SBDD, em que foi realizado o docking dos mesmos no sitio de ligacdo de ATP da PK
de L. mexicana, 0 mesmo sitio de ligacdo do inibidor conhecido (suramina). Os
compostos melhor ranqueados, baseando-se no score ChemGauss4, prosseguiram para a
proxima etapa. Os compostos entdo foram submetidos ao modelo de QSAR consenso,
para predicdo e selecdo de potenciais inibidores da enzima PK. Nessa etapa, foram
selecionados os compostos que: i) foram preditos como ativos em pelo menos 80% dos
modelos de QSAR que compunham o consenso; ii) estavam dentro do DA de mais que
50% dos modelos de QSAR. Ao final da triagem, os hits virtuais selecionados foram

adquiridos e submetidos a avaliacdo experimental.

4.2.7. Avaliagao experimental

Os ensaios de atividade leishmanicida in vitro em formas promastigotas e
amastigotas de L. infantum e de citotoxicidade em células de mamiferos foram
realizados no Centro de Parasitologia e Micologia do Instituto Adolfo Lutz, S&o Paulo,
sob a coordenacdo do Prof. Dr. André G. Tempone Cardoso.

Foram utilizados hamsters dourados (Mesocricetus auratus) para manutencédo da
cultura de L. (L.) infantum (MHOM/BR/1972/LD). Fémeas jovens de camundongos
BALB/c foram utilizadas como fonte de macrofagos peritoneais. Os procedimentos
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envolvendo animais foram realizados de acordo com os “Guidelines for the Care and
Use of Laboratory Animals” da National Academy of Sciences, USA. Os procedimentos
foram executados com aprovacdo do Comité de Etica em Pesquisa do Instituto Adolfo
Lutz/Instituto Pasteur (CEUA-IAL/Pasteur 04/2016).

4.2.7.1. Culturas de L. infantum, macréfagos peritoneais e células NCTC

As promastigotas de L. (L.) infantum (MHOM/BR/1972/LD) foram mantidas em
meio M-199 suplementado com 10% de soro fetal bovino (SFB) inativado por calor
(Gibco, Thermo Fisher Scientific, Sdo Paulo, Brasil) e 0,25% de hemina (Sigma-
Aldrich) a 24 °C. As amastigotas foram obtidas por centrifugacao diferencial do baco de
hamsters previamente infectados. Macrofagos residentes foram coletados da cavidade
peritoneal de camundongos BALB/c por meio de lavagem com meio RPMI-1640
suplementado com 10% de SFB, mantidos a 37 °C em estufa de CO, a 5%. Os
fibrolastos NCTC (clone L929 ATCC) foram usados para avaliacdo da citotoxicidade
dos compostos testados. As células NCTC foram mantidas em meio M-199
suplementado com 10% de SFB, 20 ug/mL de gentamicina e a 37 °C em estufa de CO;
a 5%.

4.2.7.2. Avaliacdo da atividade contra L. infantum e citotoxicidade contra células
de mamiferos

4.2.7.2.1. Avaliacéo da atividade em promastigotas

Os compostos foram dissolvidos em DMSO e serialmente diluidos em meio M-
199 em placas de 96 pogos, com a maior concentracao de 150 pM. Promastigotas de L.
(L.) infantum em fase de crescimento tardia (5-8 dias) foram adicionadas na quantidade
de 1 x 10° por poco e incubadas com os compostos por 48 horas em estufa a 24 °C.
Apos a incubacdo, a viabilidade das células foi determinada pelo ensaio de MTT
(TADA et al., 1986). Um grupo controle interno foi usado com 0,5% DMSO
(concentracdo maxima). A miltefosina foi usada como farmaco padrdo (controle

positivo).
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4.2.7.2.2. Avaliacéo da atividade em amastigotas intracelulares

Os macrofagos peritoneais de camundongos (residentes) foram adicionados na
quantidade de 1 x 10° por poco em laminas de 16 pocos, que foram incubados por 24
horas em estufa a 37 °C com 5% de CO,. Em seguida, os macrofagos foram infectados
com amastigotas purificadas de baco de hamster infectado na proporcdo 1:10
(macréfagos:amastigotas), ou seja, 1 x 10° amastigotas por poco, e mantidos a 37 °C em
estufa de CO, a 5% por 24 h. Posteriormente, os macrdfagos infectados foram tratados
com os compostos que foram seriamente diluidos e incubados por 120 horas sob as
mesmas condicdes. Ao final do ensaio, 0s pogos foram retirados e a lamina foi fixada
em metanol, corada com Giemsa (Merck KGaA, Darmstadt, Germany) e observada ao
microscopio oOptico. O ICsy foi determinado por meio da contagem de 500
macrofagos/pogo, avaliando-se o nuimero de macrofagos infectados (YARDLEY;
CROFT, 2000). Como controle do ensaio (controle negativo), foram utilizados
macrdfagos infectados ndo tradados. O controle negativo foi utilizado para se avaliar a
taxa de infec¢do dos macrdfagos (n° de macrdfagos infectados/500 macréfagos). A taxa
de infecgdo no controle negativo deveria ser maior que 90% para que 0 ensaio fosse
validado. Como controle positivo, foram utilizados macréfagos infectados tratados com

miltefosina, que é um farmaco em uso clinico contra as leishmanioses.

4.2.7.2.3. Avaliacédo da citotoxicidade

As células NCTC foram adicionadas na quantidade de 6 x 10* em placas de 96
pocos incubadas com os compostos por 48h. Um grupo controle interno foi usado com
DMSO a 0,5% (méxima concentracdo). A quantificacdo de celulas viaveis foi
determinada por ensaio de MTT (TADA et al., 1986). O indice de seletividade (SI) foi
determinado a partir da seguinte equacdo: SI = CCsy em células NCTC / ICso contra

amastigotas.

4.2.7.3. Analise estatistica

O processamento dos dados e andlise estatistica foram realizados no programa
GraphPad Prism 5.0 (GraphPad Software, La Jolla, CA, USA). Para determinagdo da
atividade leishmanicida e citotoxicidade em células NCTC, os valores de ICsy € CCsg

foram calculados ap6s normalizagdo utilizando curvas dose-resposta sigmoides. A
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avaliacdo da significAncia estatistica foi feita pelo teste de Tukey. Os experimentos

foram realizados em triplicata, em pelo menos dois ensaios independentes.

4.3. ldentificacdo de novos potenciais inibidores dual-target das enzimas PK e
CYP51 de Leishmania spp.

4.3.1. Conjuntos de dados

Foram utilizados trés conjuntos de dados reportados na literatura:

Conjunto de dados contendo inibidores e ndo inibidores da enzima piruvato

quinase (PK) de L. mexicana: depositado na base de dados PubChem
Bioassay (PubChem Identifier: AID 1721; URL.:
https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/1721). Os detalhes sobre esse

conjunto de dados estdo descritos no item 4.2.1.

Conjunto de dados de inibidores da enzima CYP51: contendo compostos

provenientes de um ensaio depositado na base dados ChEMBL (cddigo de
entrada CHEMBL2444665) (SURYADEVARA et al., 2013) e compostos
obtidos na literatura (ANDRIANI et al., 2013; BUCKNER et al., 2012;
CALVET etal., 2014; CHOI; PODUST; ROUSH, 2014; GUNATILLEKE et
al., 2012; HARGROVE et al., 2012; KRAUS et al., 2010; SOEIRO et al.,
2013; SURYADEVARA et al., 2009; VIEIRA et al., 2014). No total, 404
compostos com atividade reportada contra CYP51 foram obtidos. Todos os
compostos apresentavam atividade expressa em ECs, e, baseando-se em um
limiar de atividade de 10 uM, foram identificados 399 inibidores (ECsp < 10
uM) e 5 nao-inibidores (ECso >10 uM). Apesar de ndo haver um valor
especifico definido na literatura para o limiar de atividade contra CYP51, a
escolha se baseou no valor recomendado por Katsuno e colaboradores, que
definem o limiar de 10 uM como critério para selecdo de hits em ensaios
bioldgicos contra Leishmania (KATSUNO et al., 2015).

Conjunto de dados de compostos testados contra amastigotas de L. infantum
(MHOM/MA/BE/67): depositado na base de dados ChEMBL (cddigo de
entrada ChEMBL2093840) e contendo 740 compostos avaliados in vitro.

Baseando-se em um limiar de 10 uM (ICs50 < 10 uM = ativo; ICsp> 10 uM =
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inativo) proposto por Katsuno e colaboradores, esse conjunto de dados
apresentava 220 compostos ativos e 520 inativos (KATSUNO et al., 2015).
Esse conjunto de dados foi preparado, padronizado e balanceado para ser

usado na geracdo de modelos de QSAR.

4.3.1.1. Preparo e padronizacéo dos conjuntos de dados

Todas as estruturas quimicas e suas informacdes de atividade bioldgica, dos trés
conjuntos de dados, foram analisadas e preparadas de acordo com o0s protocolos
desenvolvidos por Fourches e colaboradores (FOURCHES; MURATOV; TROPSHA,
2016, 2010, 2015). Todas as etapas de preparo e padronizacdo foram executadas no
pacote KSAR 1.6.2, implementado na plataforma KNIME 3.2.2 (BERTHOLD et al.,
2009) e integrado aos softwares ChemAxon Standardizer 15.10.26 (ChemAxon,
Budapest, Hungary, http://www.chemaxon.com) e R versdo 3.3.2. Todas as etapas de
preparo, padronizagdo e analise de duplicatas foram realizadas de acordo com o mesmo
protocolo descrito no item 4.1.1.2.

Os detalhes sobre o conjunto de dados de inibidores de PK, apds o seu preparo,
foram descritos no item 4.2.1.1. O conjunto de dados de inibidores de CYP51
apresentou 281 compostos apds a remocao de duplicatas, dos quais 276 eram inibidores
da enzima (ativos) e 5 ndo-inibidores (inativos). A concordancia entre as duplicatas
desse conjunto de dados foi de 100%. O conjunto de dados de compostos testados
contra amastigotas de L. infantum ndo apresentou duplicatas, porém um composto foi
excluido por apresentar uma anotacdo ambigua, impossibilitando o seu uso na geragao
de modelos de QSAR. Ao final, esse conjunto apresentou 219 compostos ativos e 520

inativos.

4.3.1.2. Balanceamento dos conjuntos de dados

Os balanceamentos foram executados por meio do método de under-sampling
linear, conforme descrito anteriormente no item 4.1.1.3. O conjunto de dados de
inibidores de PK foi balanceado na proporcdo de 1:36, conforme descrito no item
4.2.1.2. Esse conjunto de dados foi usado para validacdo dos modelos shape-based
descritos no item 4.2.3. O conjunto de dados de inibidores de CYP51, também usado
para validacdo de modelos shape-based, apresentou um nimero muito superior de

compostos ativos (276 ativos e apenas 5 inativos). Portanto, para esse conjunto de dados
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foram gerados decoys, que consistiam em compostos com probabilidade de serem
inativos. Os detalhes sobre a geracdo dos decoys estdo descritos na proxima secdo. O
conjunto de dados de compostos testados contra L. infantum, que foi usado na geracéo

de modelos de QSAR, foi balanceado na proporcao de 1:1 (219 ativos e 219 inativos).

4.3.1.3. Geracéo de decoys para o conjunto de dados de inibidores de CYP51

Um conjunto de compostos supostamente inativos contra CYP51 (decoys) foi
gerado a partir da base de dados ZINC “drug-row” contendo mais de 10 milhGes de
compostos com caracteristicas drug-like (IRWIN; SHOICHET, 2005). O algoritmo de
selecdo de decoys foi utilizado a partir do protocolo in-house “KSAR VS toolkits —
decoys”, implementado no programa KNIME v. 3.2.2. Esse protocolo se baseia no
mesmo protocolo utilizado para construir o diretério de decoys Uteis (DUD, do inglés
directory of useful decoys) (HUANG; SHOICHET; IRWIN, 2006). Os fingerprints
MACCS e cinco propriedades fisico-quimicas foram utilizados para se calcular e avaliar
a similaridade entre cada composto ativo do conjunto de dados de inibidores de CYP51
e seus respectivos potenciais decoys. Para cada composto ativo, foram selecionados 36
decoys.

Para serem considerados decoys, 0s compostos deveriam obedecer as seguintes
caracteristicas: i) similaridade aos compostos ativos de acordo com as seguintes
propriedades fisico-quimicas: massa molecular (£ 25 Da em relagcdo ao composto ativo),
namero de ligagGes rotacionaveis (+ 1), nimero de doadores de ligagdo de hidrogénio (+
1), nimero de aceptores de ligacdo de hidrogénio (+ 2) e coeficiente de particdo 6Oleo-
agua (logP + 1); ii) o coeficiente de Tanimoto entre um decoy e seu respectivo
composto ativo ndo poderia ser maior que 0,75; iii) o coeficiente de Tanimoto entre um
decoy e outro decoy previamente selecionado ndo poderia ser maior que 0,9.

Os decoys selecionados passaram pelas mesmas etapas de preparo e

padronizagdo que os compostos ativos contra CYP51.

4.3.1.4. Preparo da estrutura tridimensional dos inibidores de CYP51 e decoys

Antes de serem utilizados na validacdo dos modelos shape-based, os compostos
ativos contra CYP51 e os decoys, balanceados na proporcdo 1:36, foram preparados

seguindo o mesmo protocolo descrito no item 4.2.1.3, usado para o preparo das
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estruturas 3D dos inibidores e ndo-inibidores de PK (calculo de conférmeros, estado de

protonacdo, tautdmeros e cargas atbmicas parciais).

4.3.2. Modelos baseados na forma e volume moleculares (shape-based)

Os modelos baseados na forma e volume moleculares (modelos shape-based)
foram gerados e validados no programa ROCS v. 3.2.1 (OpenEye Scientific Software,
Santa Fe, NM. http://www.eyesopen.com) (HAWKINS; SKILLMAN; NICHOLLS,
2007). Os modelos shape-based gerados a partir de inibidores conhecidos da enzima PK
e a validacdo dos mesmos foi descrita em detalhes no item 4.2.3.

Os modelos shape-based baseados em inibidores conhecidos da enzima CYP51
foram gerados seguindo-se 0s seguintes passos: i) pesquisa no PDB de inibidores co-
cristalizados com a enzima CYP51 de tripanossomatideos; ii) geracdo dos modelos
shape-based a partir da conformacao co-cristalizada desses inibidores; iii) validagdo dos
modelos.

Os inibidores de CYP51 de tripanossomatideos selecionados para a geracdo dos
modelos foram: VNF (PDB ID: 3KSW) ; VNT (PDB ID: 4G3J); VNI (PDB ID:4G7G);
fluconazol, sendo este Ultimo o unico inibidor co-cristalizado com a enzima CYP51 de
um parasito do género Leishmania (co-cristalizado com a CYP51 de L. infantum; PDB
ID: 3L4D).

Na validacdo, semelhantemente ao protocolo descrito para os modelos shape-
based para PK (item 4.2.3), todos os conférmeros gerados para os compostos do
conjunto de dados de CYP51 (ativos e decoys) foram sobrepostos aos modelos. O
melhor conférmero de cada molécula foi selecionado de acordo com os valores de
TanimotoCombo e, apds esse processo, foi gerada uma lista ordenada com todas as
moléculas (ativos e decoys), que foi submetida ao céalculo de métricas para avaliacdo
dos modelos. O célculo das métricas foi executado no workflow in house "KSAR VS
toolkits - metrics" implementado no programa KNIME v. 3.2.2.

Ao final, o0 melhor modelo shape-based para enzima PK, juntamente ao melhor
modelo para a enzima CYP51, foram selecionados e aplicados na triagem virtual dual-

target.
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4.3.3. Modelos de QSAR para predicdo da atividade contra amastigotas de L.
infantum

O conjunto de dados de contendo compostos ativos e inativos contra amastigotas
de L. infantum, previamente preparado, padronizado e balanceado (1:1) foi utilizado
para a geracdo de modelos de QSAR binarios (ativos = 1; inativos = 0) utilizando
diferentes descritores moleculares. Os modelos foram gerados, validados e combinados
em um modelo consenso, usado posteriormente na Ultima etapa da triagem virtual.
Todos os modelos foram gerados e validados em workflows in-house desenvolvidos na
plataforma KNIME v. 3.2.2 (BERTHOLD et al., 2009), integrada ao software R v. 3.3.2
e ao programa RDKit (http://www.rdkit.org).

4.3.3.1. Descritores moleculares

Foram calculados cinco descritores moleculares: i) fingerprints Morgan (raio=2,
vetor com 1024 bits), que sdo uma implementacdo do software RDKit para fingerprints
ECFP4 (LANDRUM, 2017; ROGERS; HAHN, 2010); ii) fingerprints FeatMorgan
(raio=2, vetor com 1024 bits), equivalentes aos fingerprints FCFP4 (functional-class
fingerprints) (LANDRUM, 2017; ROGERS; HAHN, 2010); (iii) Atom-Pairs, que sdo
uma implementacdo em RDKIit dos atom pairs de Carhart, com vetores de 1024 bits
(CARHART; SMITH; VENKATARAGHAVAN, 1985); (iv) fingerprints Avalon, que
sdo similares aos fingerprints Daylight (GEDECK; ROHDE; BARTELS, 2006); (v)
descritores CDK (Chemistry Development Kit), que constituem uma variedade de
descritores de diversas classes como topologicos, constitucionais, eletrénicos, hibridos e
geométricos. A matriz de descritores foi normalizada. Foram excluidos, antes da
geracdo dos modelos de QSAR, todos descritores altamente correlacionados (r > 0,9) e
aqueles que apresentavam valores constantes (BEISKEN et al., 2013; WILLIGHAGEN
etal., 2017).

4.3.3.2. Meétodo de aprendizado de maquina

O algoritmo RF (random forest) foi aplicado para geragdo dos modelos de
QSAR (BREIMAN, 2001; SVETNIK et al., 2003). O algoritmo de RF foi executado no
programa R v. 3.3.2, integrado ao KNIME v. 3.2.2. Uma breve descricdo desse

algoritmo esté disponivel nos itens 1.4.1.3 ¢ 4.1.1.6.
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4.3.3.3. Validagao cruzada externa 5-fold

Os modelos de QSAR foram submetidos a validacdo cruzada externa 5-fold
(CHERKASOV et al., 2014). O procedimento foi executado conforme descrito

anteriormente no item 4.1.1.7.

4.3.3.4. Definicdo do DA

O DA dos modelos foi calculado a partir da distancia Euclidiana dos compostos
a serem preditos em relagdo aos seus vizinhos mais proximos no conjunto treinamento
de cada modelo. Essa distancia foi entdo comparada a um limiar de distancia
previamente definido. A definicdo do limiar de distancia e os detalhes do calculo estdo

disponiveis no item 4.1.1.8.

4.3.3.5. Modelos consenso

Apos a geracdo de cinco modelos de QSAR, a partir de diferentes descritores
moleculares e utilizando o algoritmo RF, os mesmos foram combinados em um modelo
consenso. O modelo consenso foi obtido através do céalculo da média aritmética das
predicdes de cada modelo individual (ativo = 1; inativo = 0). Consequentemente, a
predicdo da atividade de cada novo composto pelo modelo consenso se encontrava na
faixa de 0 a 1. Portanto, compostos com predicdo igual ou acima de 0,6 (ativos em pelo
menos trés dos cinco modelos que formavam o consenso) foram classificados como
ativos, enquanto compostos com predicdo igual ou abaixo de 0,4 (ativos no méximo em
dois dos cinco modelos que formavam o consenso) foram classificados como inativos.
Quanto mais préxima de 0 ou 1 fosse a predicdo, maior seria concordancia entre 0s

cinco modelos e maior a confiabilidade na classificagdo como inativo ou ativo.

4.3.3.6. Avaliacéo da robustez e performance dos modelos de QSAR

Os modelos de QSAR (individuais e consenso) foram avaliados através do
calculo das seguintes métricas, descritas anteriormente no item 4.1.1.9: sensibilidade
(SE), especificidade (SP), taxa de classificacdo correta (CCR, do inglés correct
classification rate). Além disso, foi utilizado o coeficiente kappa (k) para se estimar a
concordancia entre as predi¢cdes dos modelos e os dados experimentais de atividade das
moléculas do conjunto de dados (COHEN, 1960). O coeficiente k foi descrito
anteriormente no item 4.2.5.6. A robustez dos modelos foi avaliada através do teste de
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permutacdo da varidvel dependente Y (Y-randomization), executado em 10 rodadas,
utilizando um protocolo in house, desenvolvido na plataforma KNIME. Este teste foi
usado para se avaliar se a correlacdo entre a estrutura e a atividade ocorreu ou ndo ao

acaso.

4.3.4. Triagem virtual

A base de dados comercial ChemBridge, contendo 1.063.926 compostos, foi
submetida a triagem virtual dual-target de novos potenciais inibidores das enzimas PK
e CYP51 de Leishmania. Antes da triagem, todos os compostos da base de dados foram
preparados de acordo com o mesmo protocolo aplicado aos compostos usados na
geracdo e validacdo dos modelos shape-based e de QSAR (se¢des 4.3.1.1 € 4.3.1.4). Em
seguida, foi utilizada a ferramenta FILTER v. 2.5, implementada no programa OMEGA
v.2.5.1 (OpenEye Scientific Software, Santa Fe, NM. http://www.eyesopen.com)
(HAWKINS et al., 2010), em que filtros drug-like foram aplicados, incluindo o filtro de
Veber e a regra dos 5 de Lipinski (LIPINSKI et al., 2001; VEBER et al., 2002). Foi
permitido aos compostos violarem no maximo uma das regras de Lipinski. Nessa etapa,
também estavam inclusos filtros de solubilidade e de exclusdo de agregadores
conhecidos.

Apo6s a filtragem de propriedades drug-like, os compostos restantes foram
submetidos ao melhor modelo shape-based correspondente a cada enzima. Apds a
sobreposicdo aos modelos shape-based, foram geradas duas listas ordenadas de acordo
com o score TanimotoCombo, cada uma correspondente a uma enzima. Em seguida, 0s
compostos melhor ranqueados de cada lista (top 10% de cada lista) foram selecionados
e formaram duas listas menores, as quais foram comparadas entre si, permitindo a
selecdo dos compostos presentes em ambas. Portanto, os compostos melhor ranqueados
(top 10%) concomitantemente, nos dois modelos shape-based (PK e CYP51), foram
selecionados.

Os potenciais hits dual-target foram entdo submetidos ao modelo de QSAR
consenso, usado para predicdo da atividade contra a forma amastigota de L. infantum.
Nessa etapa, foram selecionados os compostos que: i) foram preditos como ativos em
pelo menos 80% dos modelos de QSAR que compunham o consenso; ii) estavam dentro
do DA de mais que 50% dos modelos de QSAR. Ao final da filtragem por QSAR,

foram selecionados potenciais hits dual-target e com potencial de serem ativos contra
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amastigotas de L. infantum. Apds a filtragem por QSAR, os hits virtuais selecionados

foram adquiridos e submetidos a validacdo experimental.

4.3.5. Docking dos hits virtuais nas enzimas PK e CYP51

4.3.5.1. Preparo das proteinas

O preparo da estrutura da enzima PK (PDB ID: 3PP7, resolugdo: 2,35 A)
(MORGAN et al., 2011b) foi realizado conforme descrito anteriormente no item 4.2.2.1.

A estrutura da CYP51 de L. infantum, em complexo com o inibidor fluconazol
(PDB ID: 3L4D, resolucio 2,75 A) foi preparada através da ferramenta Protein
Preparation Wizard, implementada no programa Maestro v. 10.0 (Schrédinger, LCC,
New York, 2014). Os passos seguidos no preparo foram: (i) atomos de hidrogénio
foram adicionados (pH = 7.4 £ 0,5) de acordo com o programa Epik v. 2.7
(Schrodinger, LLC, New York, NY, 2014); (ii) foram definidos os estados de
protonacdo e tautomérico dos residuos em pH 7,4; (iii) as moléculas de agua localizadas
a uma distancia superior a 5 A do inibidor co-cristalizado ou realizando menos de 3
ligagdes de hidrogénio com o complexo proteina-ligante (aguas ndo-estruturais) foram
removidas; (iv) a estrutura do complexo ligante-enzima foi refinada através do campo
de forca OPLS-2005 (BANKS et al., 2005; SHELLEY et al., 2007). O estado de
protonagdo do ligante co-cristalizado foi também definido através do programa Epik 2.7
(Schrodinger, LLC, New York, NY, 2014). Ao final do preparo, a estrutura da proteina
foi processada na ferramenta Make Receptor, disponivel no pacote OEDocking
v.3.0.1(OpenEye Scientific Software, Santa Fe, NM. http://www.eyesopen.com), em
que foram definidas as coordenadas de docking, gerando-se uma caixa (grid) de
dimensdes 18,00 A x 18,17 A x 18,33 A ao redor do inibidor co-cristalizado.

4.3.5.2. Preparo dos ligantes

Foram utilizadas as estruturas 3D dos hits previamente preparadas de acordo
com o procolo descrito no item 4.2.1.3 (calculo de até 200 conférmeros por ligante;

estado de protonacdo em pH 7,4; tautdmeros; cargas AM1-BCC).
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4.3.5.3. Docking

Os potenciais hits selecionados ao final da triagem virtual foram submetidos a
estudos de docking nas enzimas PK e CYP51, utilizando o programa FRED, disponivel
no pacote OEDocking v.3.0.1(OpenEye Scientific Software, Santa Fe, NM.
http://www.eyesopen.com), utilizando a opc¢do de docking em alta preciséo e a funcédo
de score ChemGauss4. A validacdo do protocolo de docking foi realizada atraves da
docagem molecular do ligante co-cristalizado, preparado previamente de acordo com o
mesmo protocolo aplicado aos demais ligantes. O RMSD entre a pose obtida no docking

e a conformagéo co-cristalizada do fluconazol foi de 1,66 A.
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5. RESULTADOS

5.1. ldentificacdo de novos compostos bioativos contra Trypanosoma cruzi
utilizando triagem virtual baseada em QSAR

Artigo:

Discovery of New Potent Hits Against intracellular Trypanosoma cruzi by QSAR-
Based Virtual Screening

Autores: Cleber C. Melo-Filho, Rodolpho C. Braga, Eugene N. Muratov, Caio Haddad
Franco, Carolina B. Moraes, Lucio H. Freitas-Junior & Carolina Horta Andrade
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Abstract

Chagas disease is a neglected tropical disease (NTD) caused by the protozoan parasite Trypanosoma
cruzi and is primarily transmitted to humans by the feces of infected Triatominae insects during their
blood meal. The disease affects 6-8 million people, mostly in Latin America countries, and kills more
people in the region each year than any other parasite-born disease, including malaria. Moreover, patient
numbers are currently increasing in non-endemic, developed countries, such as Australia, Japan, Canada,
and the United States. The treatment is limited to one drug, benznidazole, which is only effective in the
acute phase of the disease and is very toxic. Thus, there is an urgent need to develop new, safer, and
effective drugs against the chronic phase of Chagas disease. Using a QSAR-based virtual screening
followed by in vitro experimental evaluation, we report herein the identification of novel potent and
selective hits against T. cruzi intracellular stage. We developed and validated binary QSAR models for
prediction of anti-trypanosomal activity and cytotoxicity against mammalian cells using the best
practices for QSAR modeling. These models were then used for virtual screening of a commercial
database, leading to the identification of 39 virtual hits. Further in vitro assays showed that seven
compounds were potent against intracellular T. cruzi at submicromolar concentrations (ECsp < 1 pM)
and were very selective (SI > 30). Furthermore, other six compounds were also inside the hit criteria for
Chagas disease, which presented activity at low micromolar concentrations (ECsp < 10 pM) against
intracellular T. cruzi and were also selective (SI > 15). Moreover, we performed a multi-parameter
analysis for the comparison of tested compounds regarding their balance between potency, selectivity,
and predicted ADMET properties. In the next studies, the most promising compounds will be submitted
to additional in vitro and in vivo assays in acute model of Chagas disease, and can be further optimized

for the development of new promising drug candidates against this important yet neglected disease.

Keywords: Chagas disease; QSAR; virtual screening; high content screening; validated hits; ADMET.
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1. Introduction

Chagas disease, or American trypanosomiasis, is caused by the flagellate kinetoplastid protozoan
parasite Trypanosoma cruzi and belongs to the group of neglected tropical diseases (NTDs), affecting
mostly low-income populations of developing countries [1,2]. According to the World Health
Organization, 6 to 8 million people are infected with 7. cruzi in 21 endemic Latin America countries,
with more than 70 million people at risk. Moreover, the disease causes about 12,000 deaths annually,
killing more people in the region each year than any other parasite-born disease, including malaria [3].
Surprisingly, the number of infected patients is currently increasing in non-endemic, developed
countries, such as Australia, Japan, Canada and the United States, mainly due to the increased migration
of infected individuals from endemic areas [4,5]. The disease is primarily transmitted to humans by the
feces of infected Triatominae insects, also known as “the kissing bugs”, during their blood meal [6].
Other routes of transmission such as ingestion of contaminated food, congenital transmission, blood
transfusion, and organ transplantation have also been reported [7—10]. Chagas disease can lead to life-
long morbidity associated to cardiomyopathy and gastrointestinal problems, and then to death [5].

The treatment is extremely limited to only one drug, benznidazole, which is only effective at the
acute phase of the disease and present limitations regarding its toxicity and efficacy in chronic infections
in adults [11,12]. Thus, the development of new effective and safer drugs to treat the chronic phase of
Chagas disease is urgently needed [13]. In this context, the integration of computer-assisted drug design
(CADD) approaches with experimental validation can be a valuable strategy for the discovery of new
drug candidates against Chagas disease, as observed with other NTDs [14-17]. Among various
approaches of CADD, we highlight here the quantitative structure-activity relationships (QSAR), which
have been extensively used over the past years for virtual screening (VS) and for lead optimization [ 18—
20]. Previous studies reported by our group have also demonstrated the potential of QSAR for filtering
large databases, leading to the discovery of potent in vitro antiparasitic compounds [15,16].

Therefore, the main goal of this study was the discovery of both potent and selective hits against

intracellular 7. cruzi using QSAR-based VS approach integrated with experimental evaluation. We have
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generated and rigorously validated binary QSAR models for the prediction of anti-trypanosome activity
and cytotoxicity against mammalian cells. These models were used for a VS of ChemBridge chemical
database of 1M compounds to identify novel promising compounds. Then, the selected virtual hits were
purchased and submitted to in vitro evaluation against Y strain of 7. cruzi and cytotoxicity assays
against human osteosarcoma cell line (U20S), using High Content Screening (HCS). Finally, all tested
compounds were submitted to an in silico multi-parameter analysis, aiming to highlight those with better
balance between potency, selectivity, and predicted ADMET properties, to move forward to the in vivo

studies.

2. Materials and Methods
The critical steps of this work are summarized in Figure 1. All recommended best practices of
QSAR modeling and CADD were used in our workflow [18,21]. The main steps can be described as
follows: (i) data compilation and integration; (ii) data curation; (iii)) QSAR model generation and
validation; (iv) virtual screening (VS) and selection of compounds; (V) in vitro experimental evaluation
against intracellular 7. cruzi Y strain and human osteosarcoma cell line (U20S) using HCS; (vi) multi-

parameter analysis of the tested compounds.
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2.1. Computational

2.1.1. Data sets

In this study, we used two data sets extracted from PubChem Bioassay, containing results of
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and Harvard University [22,23]. A brief description of the data sets is presented below.
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Fig. 1. General workflow of this study. (1) Data compilation and integration; (2) Data curation; (3)
Generation and validation of QSAR models; (4) VS of ChemBridge database; (5) Final selected virtual

hits; (6) in vitro experimental evaluation using HCS; (7) 13 hits were identified after experimental

high-throughput screening (HTS) confirmatory experiments performed at The Broad Institute of MIT
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Data set 1. Data set of compounds tested for inhibition of intracellular 7. cruzi replication (PubChem
AID: 2044). Based on a threshold of 1.15 uM, it consisted of 2,044 compounds with ECsy < 1.15 uM
(inhibitors), 2,016 compounds with ECsy > 1.15 uM (non-inhibitors), and five compounds with
inconclusive results.

Data set Il. Data set containing all compounds from data set I (PubChem AID: 2010), which were
submitted to a counter screen to evaluate the cytotoxicity against NIH/3T3 cells (mouse embryonic
fibroblast cells), the same cell line used as host cell for the 7. cruzi replication assays. Based on a 50 uM
threshold, the data set presented 1,024 compounds with ECsy < 50 uM (cytotoxic), 2,487 compounds

with ECso > 50 uM (non-cytotoxic), and 554 compounds with inconclusive results.

2.1.2. Data curation

All chemical structures and correspondent activity information were analyzed according to the
data curation protocols proposed by Fourches et al. [24-26]. All steps of data curation were performed in
our in-house KSAR v.1.6.2 workflow [15,27], implemented on KNIME 3.2.2 [28], integrated with

ChemAxon Standardizer v.15.10.26 (ChemAxon, Budapest, Hungary, http://www.chemaxon.com) and

R software v.3.3.2 [29]. In summary, explicit hydrogens were added, salts were removed, and specific
chemotypes were normalized. Polymers, inorganic salts, organometallic compounds, and mixtures were
also removed. Furthermore, we performed the analysis and exclusion of duplicates. The criteria for
exclusion of duplicates were: (i) if the reported activity of the duplicates were the same (i.e., in
concordance), only one entry will be retained in the dataset; (ii) if duplicates presented discordance in
biological activity, all entries will be excluded. Further analysis showed high concordance between
duplicate records for data set I (99%), and data set II (95%). Additionally, the inconclusive records, i.e.,
compounds without dose-response curve, and/or presenting ambiguous operators (> or <), were

removed.

2.1.3. Data set balancing
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After data curation, the data set I (7. cruzi data set) was not submitted to any procedure for
balancing, as the defined threshold, per se, was sufficient for data balancing (2,035 inhibitors and 2,013
non-inhibitors). However, as data set II (cytotoxicity data set) was very unbalanced, a linear under-
sampling method was used. Briefly, the majority class (non-cytotoxic) was reduced to match the desired
balancing to the minority class (cytotoxic). In contrast to the traditional under-sampling methods which
randomly balance the data set, the linear under-sampling approach retains most of the representative
structures of the majority class, thus ensuring a high coverage of original chemical space. The basic
principle of this approach is to measure the Euclidian distance of the matrix containing the minority
class compounds, represented by the MACCS key fingerprints, to the MACCS key fingerprints of each
compound of the majority class, using a k-nearest neighbors (ANN) method [30]. Then, the samples of
majority class are linearly extracted over the whole range of A-distances, and used to generate the
balanced data sets. This approach was executed in KNIME v.3.2.2 [28], integrated with R software
v.3.3.2 [29]. After data curation and balancing, data set II presented 1,012 cytotoxic and 1,012 non-

cytotoxic compounds.

2.1.4. OSAR model generation and validation

The data sets were used for generation of two binary QSAR models: (1) a model for prediction of
intracellular 7. cruzi inhibition (7. cruzi model); and (i1) a model for prediction of cytotoxicity
(cytotoxicity model). The models were generated and validated according to the best practices for QSAR

modeling [18,21]. Details about model generation are described below.

2.1.5. Molecular fingerprints

The Morgan fingerprints, a RDKit implementation [31] of the extended-connectivity fingerprints
(ECFP4) [32], with radius 2 and bit vector of 2,048 bits, was used for QSAR modeling. The ECFP4

fingerprints were calculated in the open-source cheminformatics software RDKit (http://www.rdkit.org)

[31] executed on Python 2.7 (https://www.python.org) [33].
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2.1.6. Machine learning method

In this study, the random forest (RF) algorithm was used for model generation. The RF is based
on the construction of a set of different decision trees. Each tree is based on a random subset from the
original dataset. The predictions of each decision tree are combined to form the final prediction [34].
The RF classifier was executed on Python 2.7, using the open-source package scikit-learn 0.18

(http://scikit-learn.org) [35].

2.1.7. 5-fold external cross-validation

According to the best practices of QSAR modeling [18], we have chosen five-fold external cross-
validation for the estimation of predictivity of developed models. The procedure can be described as
follows: the entire data set of compounds with known experimental activities was randomly divided into
five subsets of equal size; then one of these subsets (20% of all compounds) was set aside as an external
validation set, and the remaining four sets together formed the modeling set (80% of the full set). This
procedure was repeated five times allowing each of the five subsets to be used as external validation set.
All models were built using the modeling set only, and the compounds in momentary external set (fold)

were not used to build or select the models.

2.1.8. Applicability Domain (AD)

The AD was estimated based on the Euclidean distances among the training set of each QSAR
model generated in the external 5-fold cross-validation procedure. The distance of a test set compound to
its nearest neighbor in the training set was compared to the predefined AD threshold level. The
prediction was considered to be less reliable if the distance was greater than the threshold level [36]. In
our study, the AD was defined as a distance threshold Dt between a compound under prediction and the

closest nearest neighbors in training set. The following equation was used for calculation of distance

threshold:
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DT = }7 +Zo (1)3

Where ¥ is the average Euclidean distance of the k nearest neighbors of each compound from the
training set, ¢ represents the standard deviation of the Euclidian distances, and Z is an arbitrary
parameter to control the significance level. The parameter Z was set to a default value of 0.5. Therefore,
if the distance of an external compound to all nearest neighbors in the training set is greater than this

threshold, the prediction is considered unreliable.

2.1.9. Robustness and performance of QSAR models
Sensitivity (SE), specificity (SP), correct classification rate (CCR), positive predictive value
(PPV), and negative predictive value (NPV) statistical metrics were used to estimate the predictive

performance of the QSAR models. These metrics were calculated as follows:

SE = TP 2
" TP+ FN )
SP = N 3
" TN + FP ®3)
SE + SP
CCR = (4)
2
PPV = P 5
" TP + FP ®)
NPV = N 6
" TN + FN (6)

In these equations, TP and TN correspond to the number of true positives (correct classifications

of inhibitors) and true negatives (correct classifications of non-inhibitors), respectively, while FP and FN
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represent the number of false positives (compounds incorrectly classified as inhibitors) and false

negatives (compounds incorrectly classified as non-inhibitors), respectively.

2.1.10. Virtual Screening

The generated and validated QSAR models were used for virtual screening of a commercial

database, ChemBridge (http://www.chembridge.com), containing 1,063,926 compounds, aiming to
identify new potential inhibitors of intracellular 7. cruzi replication, which could be potentially selective
against the parasite, i.e., non-toxic to mammalian cells. Prior to screening, all compounds were prepared
using the same protocol previously applied for compounds used for QSAR modeling (for more details,
see Data curation section). Then, using the FILTER application v.2.5 [37] implemented in OMEGA
v.2.5.1 [38,39], some drug-likeness filters were applied, such as Veber filter [40] and Lipinski’s rule of
five [41]. The compounds were allowed to violate only one of the Lipinski’s rules. Other filters like
solubility and exclusion of known experimental aggregators were also applied. Then, the remaining
compounds had their activity against intracellular 7. cruzi replication and cytotoxicity against
mammalian cells predicted by QSAR models. In the next step, all compounds predicted as inhibitors of
T. cruzi intracellular replication and as non-toxic to mammalian cells were selected and inspected. At
this point, compounds predicted as active and non-cytotoxic, but presenting concordance (agreement)
among decision trees below 60% were excluded. Additionally, to evaluate the structural novelty of the
potential hits, we calculated pairwise Tanimoto coefficients (using MACCS keys fingerprints) between
each virtual hit and its nearest neighbor from the full data set of known 7. cruzi inhibitors (data set I).

Finally, the selected virtual hits were purchased and submitted to in vitro experimental evaluation.

2.2. Experimental evaluation

The experimental evaluation followed the protocols described by Moraes et al. [42] for in vitro
mammalian and parasite cell cultures, compound preparation, evaluation of antiparasitic activity, and
data analysis.
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2.2.1. In vitro culture of cells

The human osteosarcoma cell line U20S and the monkey kidney epithelial cell LLC-MK2 were
cultured in DMEM high-glucose medium supplemented with 10% heat-inactivated fetal bovine serum,
100 U/mL penicillin and 100 pg/mL streptomycin in a humid atmosphere of 5% CO, at 37 °C. LLC-
MK?2 tissue cultures were used to support the mammalian cycle of 7. cruzi in vitro. Trypomastigote
forms were obtained from the supernatant of LLC-MK2 tissue cultures and used to infect U20S cells.
All infected cultures, containing intracellular parasites, were maintained in low glucose DMEM media

(Sigma-Aldrich) supplemented as described for mammalian cells, but with 2% FBS.

2.2.2. Compound preparation

All compounds were purchased from ChemBridge (http://www.chembridge.com) and dissolved
in DMSO at 20 mM. Benznidazole (standard drug) was purchased from Sigma-Aldrich and prepared at

40 mM.

2.2.1. Anti-trypanosomal activity assays

Assays were performed as described previously [42]. The tested compounds were assayed in
dose-response (10 concentration points — 2-fold dilution), with the highest concentration starting at 200
uM, except for benznidazole, which started at 400 uM. Infected cultures were exposed to compounds for
96 h. The experiment was performed in duplicates (i.e., two independent experiments). All plates
included multiple wells of infection treated only with 1% DMSO as negative controls and non-infected
wells (blank containing only U20S cells, also treated with 1% DMSO) as positive controls. High
Content Analysis was performed with the High Content Imaging System Operetta (PerkinElmer) at 20X
magnification. Images were analyzed for identification, segmentation and quantification of host cell
nucleus, cytoplasm and intracellular parasites. High Content data was analyzed as described previously

[42]. Concentration-response curves were processed with the Graphpad Prism software, version 6, for
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generation of sigmoidal dose-response (variable slope) nonlinear curve fitting and determination of ECsg
values by interpolation. The ECsy was defined as the compound concentration corresponding to 50%
reduction of infection (50% normalized activity). The CCsy is defined as the compound concentration
that reduced the cell ratio by half, when compared to the average number of cells in the negative control
wells. Selectivity index (SI) was calculated based on the ratio between the compound ECsy and CCsg

values (SI = CCs¢/ECsy).

2.3. Multi-parameter analysis

After the experimental evaluation, all tested compounds were submitted to a multi-parameter
analysis, using the ADME QSAR module of StarDrop software (Optibrium Ltd., Cambridge, UK) [43].
A set of important ADMET and physicochemical properties were predicted by the software built-in
QSAR models. These properties included: LogP (Octanol/Water); LogS (aqueous solubility); HIA
(Human Intestinal Absorption); P-glycoprotein (P-gp) efflux liability; Prediction of pICs, for hRERG K"
channel blockage; Prediction of affinity to Cytochrome P450 (CYP2C9 and CYP2D6 isoforms); Plasma
Protein Binding (PPB) estimation. The software also provided other important properties, such as:
Topological Polar Surface Area (TPSA); Hydrogen Bond Acceptors (HBA); Hydrogen Bond Donors
(HBD); and Molecular Weight (MW). Furthermore, the potency against 7. cruzi Y strain (ECs),
cytotoxicity in U20S cells (CCsp), and the selectivity index (SI), obtained after experimental evaluation,
were converted to the negative logarithmic scale, and incorporated in the multi-parameter analysis. The
list of parameters and their respective level of importance, which was manually set before the analysis,

are presented in Figure S3, Supplementary Material.

3. Results and Discussion

3.1. OSAR models
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ECFP4 molecular fingerprints (Morgan fingerprints) [31,32] and RF machine learning classifier were
used for the generation of the binary QSAR models: (i) model for prediction of intracellular 7. cruzi
inhibition (7. cruzi model); (ii)) model for prediction of cytotoxicity against mammalian host cells
(cytotoxicity model). The statistical characteristics of the best models, using 5-fold external cross-
validation, are summarized in Table 1. The correct classification rate (CCR) of 7. cruzi and cytotoxicity
models was 0.74 and 0.69, respectively. The use of the applicability domain (AD) resulted in increase of
CCR by 1-2% (0.76 and 0.70, respectively), but at the expense of coverage (0.62 and 0.64, respectively).
The predictive positive and negative values (PPV and NPV) were calculated to estimate the probability
of an accurate prediction of a new compound as inhibitor/non-inhibitor, and as cytotoxic/non-cytotoxic.
As observed in Table 1, the models presented PPV of 0.76 and 0.69, with an increase of 4-5% when AD
was considered (0.81 and 0.73). The NPV was 0.73 and 0.68, with a slight decrease on 7. cruzi model
(0.73 to 0.71) when considering the AD. The NPV of cytotoxicity model was not affected by the use of
AD. The T. cruzi model correctly predicted 72% of the inhibitors, and 77% of non-inhibitors (SE=0.72;
SP=0.77); while the cytotoxicity model correctly predicted 67% of cytotoxic, and 70% of non-cytotoxic
compounds (SE=0.67; SP=0.70). Both models had increased SE (0.72 — 0.78, and 0.67 — 0.72) when AD
was applied. However, the SP slightly decreased (0.77 — 0.74, and 0.70 — 0.69) when AD was used.
Additional information about model’s performance can be found in Figures S1 and S2 from

Supplementary Material.

Table 1. Statistical characteristics of best developed QSAR models after 5-fold external cross-

validation.
Model SE PPV SP NPV CCR Coverage
T. cruzi model 072 076 0.77 0.73  0.74 1.00
T. cruzi model - AD 078 0.81 0.74 0.71 0.76 0.62
Cytotoxicity model 0.67 069 070 0.68 0.69 1.00
Cytotoxicity model - AD 072 0.73 0.69 0.68 0.70 0.64

SE: sensitivity; PPV: positive predictive value; SP: specificity; NPV: negative predictive value;

CCR: correct classification rate; AD: applicability domain.
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3.2. Virtual Screening

The results of VS are summarized in Figure 2. The entire ChemBridge database containing
1,063,926 compounds was screened for identification of potentially active compounds against
intracellular 7. cruzi, and non-cytotoxic to mammalian cells. Firstly, drug-likeness filters were applied
(Veber filter and Lipinski’s rule of five). Other filters like aqueous solubility and exclusion of
experimentally confirmed aggregators were also used. After these steps of filtering, 338,511 compounds
were excluded. In the next step, the 725,415 remaining compounds were submitted to QSAR models for
prediction of the activity against intracellular 7. cruzi and the cytotoxicity against mammalian cells.
After this step, 158 virtual screening hits were visually inspected to exclude compounds with potential
unwanted effects, undesired structural moieties, or other issues. This resulted in the final choice of 39
hits for subsequent experimental validation (Table S1). The criteria for selection of virtual hits can be
summarized as follows: 1) the compounds should be predicted as active (inhibitor of intracellular 7.
cruzi) and non-cytotoxic; ii) the predictions should be accepted (considered reliable) when the
agreement between decision trees was higher than 60%; ii1) The compounds should be inside the AD of
the QSAR models. Additionally, a similarity analysis between the virtual hits and their nearest neighbors
on data set I (7. cruzi data set) was executed to evaluate their structural novelty. The structure of the
virtual hits and the similarity analysis results are presented on Table S1, Supplementary Material.

As observed on Table S1, four virtual hits presented Tanimoto coefficient (Tc) between 0.66-
0.70 in comparison to their nearest neighbors from data set I (LabMol-115, -96, -135, and -111). These
compounds could be a potential source of new scaffolds with activity against 7. cruzi. Other 29 virtual
hits presented Tc between 0.71-0.85, and despite being more similar to already known active
compounds, they could represent new potential hits against 7. cruzi. The six remaining virtual hits

presented high similarity to their nearest neighbors (Tc between 0.86-0.94).
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Fig. 2. Workflow summarizing the steps of VS. At the end, 39 virtual hits of 7. cruzi were selected and

submitted to experimental evaluation.

3.3. Anti-trypanosomal activity assays

The selected 39 virtual hits were tested against the Y strain of 7. cruzi, infecting human
osteosarcoma cell line (U20S), using a HCS assay. The best results of the experimental evaluation
against 7. cruzi, cytotoxicity in U20S cells, and selectivity index (SI) are presented in Table 2. For
results of all tested compounds, please refer to Table S2 (Supplementary Material).

Seven compounds presented high potency against intracellular 7. cruzi with ECsy values in the
submicromolar range (0.3-0.8 uM). Furthermore, LabMol-129 presented ECs, very close to 1 uM. (ECs

= 1.2 uM). Other six compounds showed promising results (ECsy varying from 2.7 to 7.0 uM). It is
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important to highlight that 11 compounds presented higher potency than the standard drug benznidazole
(ECsp = 3.1 uM), the only drug currently in use for Chagas disease. In general, the compounds presented
good selectivity against the parasite, i.e., 13 compounds with SI higher than 15. Among them, two
compounds (LabMol-96 and Labmol-128) were more potent and showed better SI than benznidazole.
Compounds LabMol-102 and LabMol-103 presented very similar activity against the parasite, if we
consider the standard deviation of the experiments. However, the presence of a chlorine atom (LabMol-
102) instead of two methyl groups (LabMol-103), in the benzene ring, may be responsible for the high
reduction in cytotoxicity against U20S cells. Further comparisons of potency, selectivity, and other

predicted ADMET properties, between the compounds, will be presented in the next section.

Table 2. List of the best validated hits against intracellular Y strain of 7. cruzi and human U20S cells.

EC50 T. cruzi CC50 U208 cells

Compound Structure SI
P (M) (uM)

LabMol-96 0.8+0.1 >200 > 258

LabMol-97 0.4+0.1 19.3 £10.6 46.5

|| S

LabMol-102 @Ywm 42410 >200 > 48
i S

LabMol-103 Q\f’w 2.7+0.5 40.8+ 5.4 15.1

LabMol-104 o 27+04 73.9% 27.7

OO

Cl
VAR

O

LabMol-110 N—( 7.0+14 21.1+7.2 3.0
o Cy

LabMol-125 @ug--o 0.4 +£0.02 11.5+10.0 30.6
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333
334
335

336

337

338

339

340

341

342

Ao
LabMol-126 OV“:“O 0 0.5 £0.02 21.7+3.4 45.7

H
LabMol-127 ¢} : X 61; 03402 11.8+£13 46.3
/]\/O l :N
LabMol-128 Q@ 0.7 0.1 > 200 >274
N§=N
LabMol-129  J_)_ A" 1240.1 529451 43.9
o N'\/)

LabMol-132 Q\V(REN/\» 27+03 >200 >72.8

N

3N
H
LabMol-134 \QYEN’S 0.3+0.2 33.6+7.7 136.8
H
N

(0]
LabMol-135 NH N LN 58+0.7 > 200 >34.6
(0]
)
N
(o]

=y

Oz

\/© 3.1+£0.6 >200 >127.6

*Obtained in a single experiment; ECsy: compound concentration that causes a reduction of 50% in
infection, compared to infected controls; CCs,: compound concentration that causes reduction in 50% in
the number of human osteosarcoma cells; SI: selectivity index. All compounds presenting ECsy below 1
M are highlighted in bold font.

N
benznidazole ~
N

3.4. Multi-parameter analysis of tested compounds

All tested compounds were submitted to an in silico multi-parameter analysis, using the ADME
QSAR module of StarDrop software. The potency against 7. cruzi Y strain (ECsy), cytotoxicity in U20S
cells (CCsp), and the selectivity index (SI) obtained after the experiments were combined to a set of
ADMET and physicochemical properties predicted by the models available in the software. The

compounds were manually divided in six different groups (clusters) for the analysis: (i) sulfonamides;
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(i) benzylbenzamides; (iii1) sulfanylacetamides; (iv) oxadiazoles; (v) tetrahydroquinolines; and (vi)

thiazoles. All the clusters were analyzed and discussed separately (see below).

3.4.1. Sulfonamides

In this cluster (Figure 3), LabMol-128 presented the best balance between potency against 7.
cruzi (pECsyp = 6.14), cytotoxicity against U20S cells (pCCsyp = 3.70) and selectivity (SI >274).
However, LabMol-126 had the best balance between all analyzed properties, reflected in the best multi-
parameter optimization scoring (MPO scoring = 0.08). LabMol-126 and LabMol-128 have very similar
structures, but present some differences in the benzene ring, linked to the sulfone group. While LabMol-
126 presents two methoxy groups on meta and para positions, LabMol-128 has two fluorine atoms on
ortho and para positions. Our medicinal chemistry expertise pinpoint that a benzomethoxy moiety is a
well-known group responsible to reduce the metabolic stability. In this way, new analogs will be studied
and presented latter on. Compounds LabMol-124 and LabMol-101 had the worst performances of the
sulfonamides series presenting no selectivity (MPO scoring of zero). Despite the high structural
similarity between LabMol-128and LabMol-124, the presence of a para fluorine at the benzene moiety
of LabMol-128 led to a significant increase in potency (from pECsy = 3.70 to 6.14), thus placing this
compound among the most potent and selective hits. As demonstrated in the predicted probability maps
from Figure S6 of Supplementary Material, the para fluorine has a positive contribution to biological
activity. Moreover, all compounds were predicted as susceptible to P-gp (P-glycoprotein) transport, and
this could impair their intestinal absorption. In general, the compounds were also predicted to have an
intermediate affinity to hERG channels and CYP2D6 and CYP2C9. It is important to mention that these

ADMET properties were predicted by in silico models, and further experimental validation is needed.
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3.4.2. Benzylbenzamides

Compounds LabMol-127 and LabMol-134 presented the best MPO scoring (0.30 and 0.34,
respectively, Figure 4). Both compounds had very close performance in terms of potency and selectivity.
However, LabMol-134 performed slightly better as it presented superior physicochemical properties and
ADMET profile. Compounds LabMol-123 and LabMol-133 presented a poor performance in the multi-
parameter analysis and they also presented lower potency and selectivity against 7. cruzi. Compound
LabMol-134 was predicted as liable to P-gp transport and it presented an intermediate predicted affinity

to hERG, CYP2D6, and CYP2C9. An additional analysis of this cluster, based on the predicted

probability maps, is presented on figure S7, Supplementary Material.

-
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Fig. 4. Multi-parameter analysis of benzylbenzamides. Colors near green indicate properties with

adequate values, and colors near red indicate properties that need improvement. Intermediate results

are presented between yellow and orange colors.
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3.4.3. Sulfanylacetamides

In this cluster, all compounds presented low MPO scoring (Figure 5). In general, the compounds in this
group presented very low potency against 7. cruzi (Figure S4 and Table S2, Supplementary Material).
The only exception was LabMol-110 (pECsy = 5.2, Figure S4; ECso = 7.0 = 1.4 uM, Table 2), that
showed a moderate potency. However, all compounds of the sulfanylacetamides group presented low
selectivity. Two subgroups were observed inside the cluster: compounds containing the indoline group
(LabMol-114 and LabMol-113); and compounds with piperazine ring (LabMol-107, -110, -117, -118). In
indoline subgroup, LabMol-113, which contains a triazole ring linked to a methyl group, presented
higher potency than LabMol-114, which contains a tetrazole ring at the same position (Figure S8,
Supplementary Material). In terms of predicted ADMET properties, LabMol-114 performed slightly
better than LabMol-113. In piperazine subgroup, LabMol-110 was the most potent compound, and
showed a benzene ring containing methyl and chlorine at para and meta positions, respectively, linked
to the triazole ring. The predicted probability maps (Figure S8, Supplementary Material) highlight the
importance of those fragments to biological activity. For LabMol-117, the absence of an additional ring
attached to the triazole ring may be responsible for the decrease of the potency (Figure S8,
Supplementary Material), but it improved the predicted ADMET profile in comparison to LabMol-110

(Figure S4, Supplementary Material).

3.4.4. Oxadiazoles

Three compounds presenting the oxadiazole ring were compared in the multi-parameter analysis
(LabMol-111, -112 and -115, Figure S5A, Supplementary Material). All compounds in this group
presented a low MPO scoring and they presented very low potency and selectivity against intracellular
T. cruzi on experiments (Figure SSA, and Table S2, Supplementary Material). Compound LabMol-111
presented better selectivity and balance of predicted ADMET properties, with low predicted affinity to
hERG channel and CYP2C9. It also presented no liability for P-gp transport and low probability for
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plasma protein binding (PPB). An additional analysis of the oxadiazoles, based on the predicted

probability maps, is presented on figure S9, Supplementary Material.

3.4.5. Tetrahydroquinolines

In this group of compounds, LabMol-97 presented higher potency (pECsy = 6.38), good
selectivity against 7. cruzi, and MPO scoring of 0.01. Meanwhile, LabMol-98, which is very similar to
LabMol-97, presented low potency and selectivity (Figure S5B, Supplementary Material). The only
difference between these two compounds is the presence of a methoxy group in LabMol-97. Despite the
high increase in potency and selectivity after addition of the methoxy group, no improvement on the
predicted ADMET properties was observed. Further studies must be executed to improve the ADMET
profile of LabMol-97. The predicted probability maps for this group of compounds are presented in

Figure S10, Supplementary Material.

3.4.6. Thiazoles

Both compounds (LabMol-102 and LabMol-103) from this group were very similar in terms of
structure, potency, and predicted ADMET properties (Figure S5C, Supplementary Material). This
resulted in practically the same MPO scoring of 0.22 for both compounds. However, as observed in
Table 2, the presence of a chlorine atom in LabMol-102, instead of two methyl groups (LabMol-103) in
the benzene ring, may have contributed for the reduction in cytotoxicity against U20S cells, and
consequently, for improved selectivity against the parasite. Both structures have potential for future
optimization, aiming to develop new compounds with improved potency, selectivity, and good balance
of ADMET properties. The information obtained from the predicted probability maps (Figure S11,

Supplementary Material) can be used for future optimization studies.

4. Conclusions
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We succeed to develop QSAR models for virtual screening and identification of new potential
inhibitors of intracellular 7. cruzi replication. As a result, 39 potential inhibitors were selected and tested
in vitro against intracellular Y strain of 7. cruzi and against mammalian (U20S) cells. Seven compounds
presented high potency at submicromolar range (ECsy = 0.3-0.8 pM) and good selectivity against the
parasite (SI = 31-274). Among them, LabMol-128 and LabMol-134 were the best candidates from the
benzylbenzamide and sulfonamide series, respectively. Moreover, LabMol-134 (ECsy = 0.3 uM, SI =
136.8, and logP = 1.82) presented all the necessary requirements to go directly for in vivo experimental
evaluation. Furthermore, the sulfonamide analogs LabMol-104, LabMol-125, LabMol-126, and LabMol-
128 are also very promising scaffolds. Three of them (all but LabMol-104) presented submicromolar
ECsy values ranging from 0.4 pM to 0.7 uM with associated selectivity indices ranging from 12 to
greater than 274. However, the sulfonamide series present small solubility issues (logP ranging from 3.3
- 3.8) and future hit-to-lead optimization will be performed to overcome this solubility issue and to move
forward with this promising series. Other compounds also presented good potency against 7. cruzi (ECsy
= 2.7-7.0 uM) and could be also further optimized. Finally, we performed an in silico multi-parameter
analysis of tested compounds aiming to identify those with an adequate balance between potency,
selectivity, and ADMET properties, which comprehends an essential step to develop new, safe, and
effective drugs. In the next studies, the most promising compounds will be submitted to in vivo assays in
acute model of Chagas disease and experimental ADMET evaluation, and can be further optimized for

the development of new promising drug candidates against this important yet neglected disease.
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Table S1. List of the 39 virtual hits predicted as inhibitors of intracellular 7. cruzi, and non-cytotoxic

against mammalian cells after virtual screening.
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Similarity to nearest

Compound Structure neighbor in modeling
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Similarity to nearest
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Compound

Similarity to nearest
Structure neighbor in modeling
set”
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Similarity to nearest

Compound Structure neighbor in modeling
set”
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Similarity to nearest

Compound Structure neighbor in modeling
set”
N=n
NN
H
LabMol-134 \©\,(N NN 0.77
Ao
: ' | A
LabMol-135 NH NQJ/\",N N 0.67
[®] ;P ‘::N

? Similarity to the nearest neighbor in data set I (7. cruzi inhibition data set) expressed as Tanimoto coefficient.

Table S2. Results of in vitro experimental evaluation of virtual hits against intracellular Y strain of 7.

cruzi and human U20S cells.

Compound ECso T. cruzi (nM) CCsy U20S cells (uM) SI
LabMol-96 0.8 £0.1 >200 > 258
LabMol-97 0.4 £0.1 19.3 £10.6 46.5
LabMol-98 >200 >200 -
LabMol-100 18.9+£8.3 474+55 2.5
LabMol-101 >200 >200 -
LabMol-102 4.2 +1.0 >200 > 48
LabMol-103 2.7+£0.5 40.8 = 5.4 15.1
LabMol-104 2.7+04 73.9% 27.7
LabMol-105 >200 >200 -
LabMol-106 148.8%* 1953 +3.7 1.3
LabMol-107 >200 >200 -
LabMol-108 > 200 > 200 -
LabMol-109 383+ 1.1 49.6 +5.6 1.3
LabMol-110 7.0+1.4 21.1+7.2 3.0
LabMol-111 18.6 6.9 > 200 >10.8
LabMol-112 86.0 + 8.5 106.1 £ 0.7 1.2
LabMol-113 36.9+5.1 154.8* 4.2
LabMol-114 108.9* >200 >1.8
LabMol-115 > 200 66.3 +16.1 <0.3
LabMol-116 190.6 + 9.9 >200 >1.0
LabMol-117 20.1 £3.7 >200 >9.9

LabMol-118 > 200 198.1* <1.0
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Compound ECso T. cruzi (uM) CCso U20S cells (uM) SI
LabMol-119 > 200 >200 -
LabMol-120 34+0.5 1.5+ 0.0 0.4
LabMol-121 > 200 > 200 -
LabMol-122 > 200 127.0 £28.3 <0.6
LabMol-123 133+1.4 0.62+0.3 0.1
LabMol-124 > 200 >200 -
LabMol-125 0.4 +0.02 11.5+10.0 30.6
LabMol-126 0.5 +£0.02 21.7+3.4 45.7
LabMol-127 0.3+0.2 11.8+1.3 46.3
LabMol-128 0.7 £0.1 > 200 >274
LabMol-129 1.2+0.1 52.9+5.1 43.9
LabMol-130 > 200 99.7+1.7 <0.5
LabMol-131 > 200 >200 -
LabMol-132 2.7+0.3 > 200 >172.8
LabMol-133 > 200 >200 -
LabMol-134 0.3+£0.2 33.6 7.7 136.8
LabMol-135 5.8+0.7 > 200 > 34.6
benznidazole 3.1£0.6 > 200 >127.6

* Value obtained in a single experiment; ECsy: compound concentration that causes a reduction of 50% in infection,
compared to infected controls; CCsy: compound concentration that causes reduction in 50% in the number of human
osteosarcoma cells; SI: selectivity index.
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T, cruzi model

Predicted class

Inhibitors Non-inhibitors
3
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7 (TP) (FN)
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%
=
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Number of compounds: 4,048

(2,035 inhibitors : 2,013 non-inhibitors)
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Non-inhibitors

T, cruzi model - AD

Predicted class

Inhibitors Non-inhibitors
1132 329
(TP) (FN)
273 776
(FP) (TN)

Number of compounds: 2,510

(1,461 inhibitors : 1,049 non-inhibitors)

Fig. S1. Confusion matrices for 7. cruzi model and 7. cruzi model-AD indicating the actual versus

predicted classes of compounds from data set I. (TP: number of true positives; FP: number of false

positives; FN: number of false negatives; TN: number of true negatives).
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Cytotoxicity model

Predicted class

Cytotoxic Non-cytotoxic
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Number of compounds: 2,024

( 1,012 cytotoxic : 1,012 non-cytotoxic)
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Cytotoxic

Non-cytotoxic

Cytotoxicity model - AD

Predicted class

Cytotoxic Non-cytotoxic
483 188
(TP) (FN)
188 436
(FP) (TN)

Number of compounds: 1,295

(671 cytotoxic : 624 non-cytotoxic)

Fig. S2. Confusion matrices for cytotoxicity model and cytotoxicity model-AD indicating the actual

versus predicted classes of compounds from data set II. (TP: number of true positives; FP: number of

false positives; FN: number of false negatives; TN: number of true negatives).
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Profile: MPO Scoring
Property Desired Value Importance

B pECS50 T. Cruzi > ————8

Sl £ 49 |

Cytotoxicity < 5 [—i=
M logs > 1 )
B HIA category . ()
B logP 0->35 )
M P-gp category no [ ]
B hERG pIC50 € 5 -
W HBA < 10 =
Bl 2C9 pKi € 6 [ | me——]

206 affinity category low medium E] [ e |
Hl TPSA > 50 [ m——|
B Mw £ 500 [ e |
B HBD € 6 mm{l—————
I PPB9O0 category low [ e— |

Fig. S3. List of properties used for the multi-parameter analysis. The desired cut-off value for each
property is represented in the center column. The level of importance of each parameter, which was
manually set before the analysis, is represented by the red bars on the right column. The ECs, against 7.
cruzi Y strain, the cytotoxicity on U20S cells, and SI were converted to the negative logarithmic scale
before the analysis. The ADMET and physicochemical properties were predicted by StarDrop built-in
QSAR models. Additional parameters were also calculated, such as: Topological Polar Surface Area
(TPSA); Hydrogen Bond Acceptors (HBA); Hydrogen Bond Donors (HBD); and Molecular Weight
(MW).
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Fig. S4. Multi-parameter analysis of sulfanylacetamides. Colors near green indicate properties with
adequate values, and colors near red indicate properties that need improvement. Intermediate results are
presented between yellow and orange colors.
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Fig. S5. Multi-parameter analysis of oxadiazoles (A), tetrahydroquinolines (B), and thiazoles (C). Colors
near green indicate properties with adequate values, and colors near red indicate properties that need
improvement. Intermediate results are presented between yellow and orange colors.
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Predicted probability maps. The predicted probability maps were calculated for all compounds
submitted to the in silico multi-parameter analysis, which were previously tested in vitro against
intracellular 7. cruzi. These maps were based on the predictions from 7. cruzi QSAR model (ECFP4

fingerprints: radius 2; bit vector = 2,048 bits; and Random Forest algorithm), calculated in the open-

source packages RDKit (http://www.rdkit.org) and scikit-learn 0.18 (http://scikit-learn.org). The figures

below represent the maps for each cluster of compounds and highlight the fragments with positive
(green) and negative (purple) contribution to biological activity. The pECs, corresponds to the in vitro
potency of the compounds after the experiment against intracellular 7. cruzi, expressed in the negative
logarithmic scale. The information from the maps can be useful in future compound optimization

studies.

LabMol-101 LabMol-104 LabMol-124

pEC50 =3.70

et

LabMol-128

|

LabMol-126

g pECiO =15.57

pEC50 =6.32

LabMol-125 /

pEC50 =6.42

Fig. S6. Predicted probability maps calculated for the sulfonamides. The fragments with positive
contribution to biological activity are highlighted in green and those with negative contribution are
highlighted in purple. The pECsy corresponds to the in vitro potency of the compounds after the
experiment against intracellular 7. cruzi, expressed in the negative logarithmic scale.
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LabMol-127 | 7\ LabMol-134

7 j

pECsy = 6.59 pECs, = 6.59

Fig. S7. Predicted probability maps calculated for the benzylbenzamides. These results suggest that the
imidazole ring, present in all compounds from this cluster, has negative contribution to biological
activity (highlighted in purple). The pECs, corresponds to the in vitro potency of the compounds after
the experiment against intracellular 7. cruzi, expressed in the negative logarithmic scale.
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Fig. S8. Predicted probability maps calculated for the sulfanylacetamides. The fragments with positive
contribution to biological activity are highlighted in green and those with negative contribution are
highlighted in purple. The pECsy corresponds to the in vitro potency of the compounds after the
experiment against intracellular 7. cruzi, expressed in the negative logarithmic scale.

LabMol-115 LabMol-112 LabMol-111

N—oO

PECso =3.70 PECs, = 4.07 pECs, = 4.73

Fig. S9. Predicted probability maps calculated for the oxadiazoles. The fragments with negative
contribution to biological activity are highlighted in purple. The pECsy corresponds to the in vitro
potency of the compounds after the experiment against intracellular 7. cruzi, expressed in the negative

logarithmic scale.
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LabMol-98

LabMol-97

Fig. S10. Predicted probability maps calculated for the tetrahydroquinolines. The fragments with
negative contribution to biological activity are highlighted in purple. The pECsy corresponds to the in
vitro potency of the compounds after the experiment against intracellular 7. cruzi, expressed in the

negative logarithmic scale.

LabMol-102

LabMol-103

pEC50 = 538

pECSO =15.57

Fig. S11. Predicted probability maps calculated for the thiazoles. The fragments with negative
contribution to biological activity are highlighted in purple. The pECsy corresponds to the in vitro
potency of the compounds after the experiment against intracellular 7. cruzi, expressed in the negative

logarithmic scale.
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5. RESULTADOS

5.2. ldentificacdo de novos potenciais inibidores da enzima piruvato quinase
(PK) de Leishmania spp.

enzima PK de Leishmania, utilizando diferentes estratégias baseadas no ligante
(LBDD), como a aplicacdo de modelos shape-based e de QSAR, além de estratégia
baseada na estrutura (SBDD), através da geracdo e aplicacdo do modelo baseado em
docking. Conforme explicado na se¢do 4.2, foi utilizado um conjunto de dados contendo
inibidores e n&o inibidores da enzima piruvato quinase (PK) de L. mexicana, depositado
na base de dados PubChem Bioassay (PubChem Identifier: AID 1721; URL:
https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/1721), o qual foi preparado conforme as
boas préaticas de CADD e utilizado na geracdo e validagdo dos modelos. Os resultados

obtidos na validacéo e aplicacdo desses modelos serdo discutidos a seguir.

5.2.1. Validacao dos modelos shape-based e do modelo baseado em docking

Cinco modelos baseados na forma e volume moleculares (shape-based) e um
modelo baseado em docking foram gerados e validados nesse estudo. Na tabela 4 estdo

apresentados os resultados da validacdo desses modelos.

Tabela 4 - Validacdo dos modelos shape-based (I-V) e SBDD (docking) a partir do conjunto de
dados de inibidores e ndo inibidores da enzima PK (PubChem AID: 1721), balanceados na

proporcao de 1:36.

Top 1% hits Top 5% hits Top 10% hits
Modelo AUC —=-BEDROC SE SP | EF BEDROC SE SP | EF BEDROC SE P
I 0,52 |3,23 0,48 0,50 0,50| 1,94 0,25 0,50 0,50(1,29 0,20 0,50 0,50
Il 0,79 |3,38 0,96 0,51 0,53 2,30 0,77 0,54 0,57 (2,43 0,74 0,58 0,64
Il 0,70 |2,75 0,45 0,50 0,76 1,28 0,27 0,50 0,76 | 1,47 0,24 0,50 0,73
v 0,80 |5,17 0,52 0,53 0,52| 4,33 0,48 0,54 0,57 3,61 0,50 0,58 0,62
\Y 0,92 |3,73 1,00 0,66 0,61 3,47 0,96 0,74 0,74 3,47 0,92 0,80 0,79
Docking 0,86 |0,89 0,14 0,58 0,51 0,89 0,22 0,69 0,56 0,90 0,34 0,75 0,62
AUC: éarea sob a curva ROC; EF: Fator de enriquecimento; BEDROC: discriminacdo aprimorada de Boltzmann da

curva ROC; SE: sensibilidade; SP: especificidade; Top x% hits: métricas calculadas para os primeiros x% compostos da

lista ordenada pelo score TanimotoCombo (modelo shape-based) ou pelo score de docking (modelo basedo em
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docking); O melhor modelo shape-based e 0 modelo baseado em docking, usados posteriormente na triagem virtual,

estéo destacados em negrito.

Conforme observado na tabela 4, dentre os modelos shape-based (modelos | ao
V), o modelo V foi aquele que apresentou o melhor desempenho nos estudos de
validacdo, demonstrando a sua capacidade superior em classificar e ordenar
corretamente os compostos inibidores e ndo inibidores. Esse modelo apresentou AUC
de 0,92, em contraste ao pior modelo (modelo 1), que apresentou AUC de apenas 0,52.
Além disso, apresentou BEDROC sempre acima de 0,9, além de SE e SP sempre acima
de 0,6, chegando a valores de 0,8 (top 10% hits). O modelo V esta representado na

figura 20.

Figura 20 - Melhor modelo shape-based (modelo V) selecionado ap6s a validagdo com
inibidores e nédo inibidores de PK. Esferas vermelhas correspondem a caracteristica de
aceptor de ligacdo de hidrogénio; Esferas azuis correspondem a caracteristica de doador
de ligacdo de hidrogénio; Esferas verdes correspondem a presenca de anéis. O contorno

em cor cinza representa o shape (forma e volume) da molécula.

O modelo baseado em docking apresentou um bom valor de AUC (0,86) e,
apesar de ndo apresentar EF e BEDROC comparaveis ao modelo V, apresentou valores
aceitaveis de SE e SP (0,75 e 0,62) a partir de uma lista contendo os 10% primeiros
compostos ranqueados (top 10% hits). O modelo V e 0 modelo baseado em docking

foram utilizados posteriormente como filtros na triagem virtual.
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5.2.2. Modelos de QSAR

O conjunto de dados de inibidores e ndo-inibidores de PK previamente
preparado, padronizado e balanceado (1:1) foi utilizado para a geracdo de modelos de
QSAR utilizando diferentes fingerprints moleculares e o0 método de aprendizado de
maquina RF. Esses modelos foram combinados em um modelo consenso, usado
posteriormente na triagem virtual de potenciais inibidores da PK de Leishmania. Na
tabela 5, estdo apresentados os resultados da avaliacdo da performance dos modelos de

QSAR, obtidos apo6s validagdo cruzada externa 5-fold.

Tabela 5 - Pardmetros estatisticos dos modelos de QSAR apds validagdo cruzada
externa 5-fold.

Modelo CCR k SE SP  Cobertura
MACCS-RF 0,85 0,71 0,86 0,84 0,65*
Atom Pair-RF 0,86 0,71 0,86 0,85 0,61*
Morgan-RF 0,87 0,74 0,85 0,89 0,61*
FeatMorgan-RF 0,86 0,71 0,84 0,87 0,61%*
Avalon-RF 0,86 0,71 0,85 0,87 0,65%*
Consenso 0,87 0,74 0,85 0,88 1,00
Consenso Rigoroso 0,77 0,54 0,95 0,59 0,40%*

RF: Random Forest; CCR: taxa de classificacdo correta; k: kappa; SE: sensibilidade; SP:
especificidade; *Cobertura do modelo ao considerar o DA; **O consenso rigoroso levou em
consideracdo apenas as predigdes de compostos que estavam dentro do DA de todos os cinco modelos;

O modelo consenso foi obtido a partir da média aritmética das predi¢cdes dos modelos individuais.

De acordo com a tabela 5, pode-se observar que todos os modelos individuais
apresentaram desempenho muito préximo. Todos os modelos demonstraram boa
preditividade com CCR, SE e SP acima de 0,8. Além disso, demonstraram uma boa
concordancia entre as predicdes e os valores experimentais de atividade bioldgica, com
valores de k acima de 0,7. O modelo consenso apresentou uma pequena melhora nos
parametros, enquanto o modelo rigoroso, que s6 considera predi¢cdes de compostos que
estdo dentro do DA de todos os modelos, apresentou naturalmente a menor cobertura. O
modelo consenso foi utilizado posteriormente na triagem virtual de novos potenciais
inibidores da enzima PK.

Na avaliacdo da robustez, através do método de Y-randomization, foi observado

que a correlacdo entre a estrutura e atividade ndo ocorreu ao acaso, uma vez que todos
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os modelos apresentaram apds as permutacdes, em média, CCR, SE e SP proximos a
0,5, além de valores de k préximos a zero.

O modelo Morgan-RF, que apresentou melhor CCR e k dentre os modelos
individuais, foi utilizado para interpretacdo através da analise de mapas de
probabilidade predita (MPP) desenvolvido por Riniker e Landrum, que foi aplicada aos
compostos do conjunto de dados (RINIKER; LANDRUM, 2013b). Esse método
consiste em estimar a contribuicdo de cada atomo presente na molécula para a atividade,
seguindo-se 0s seguintes passos: i) remoc¢do de um atomo da molécula (atribuicdo de
valor 0 aos bins correspondentes a ele no vetor do fingerprint molecular) ; ii) predicdo
da atividade da nova molécula (apds retirada do &omo); iii) célculo da diferenca do
valor de probabilidade predita entre a nova molécula e a molécula anterior (antes da
retirada do atomo). Esses passos sdo repetidos para todos 0s atomos, permitindo entdo
se estimar quais fragmentos (a&tomos) da molécula tem contribuicdo positiva, neutra ou
negativa para a atividade. Ao final, um mapa de cores é gerado, destacando as regides
das moléculas e suas respectivas contribuicdes (RINIKER; LANDRUM, 2013b). A
vantagem desse método consiste na sua aplicacdo na interpretacdo local de modelos que
utilizam métodos de aprendizado de maquina de dificil interpretacdo, como no caso do
RF (POLISHCHUK, 2017). Os MPP foram calculados através do script aberto
disponibilizado pelos autores do método em questdo, em seu artigo original (RINIKER;
LANDRUM, 2013b). O script, que integra diversos pacotes abertos como RDKit, scikit-
learn e matplotlib, foi executado em Python 2.7 (https://www.python.org).

Nas figuras 21 e 22, estdo representados os MPP, os quais destacam 0s
fragmentos com contribuicdo positiva mais frequentemente encontrados nos inibidores
(compostos ativos) e os fragmentos com contribui¢cdo negativa encontrados com maior
frequéncia nos ndo inibidores de PK (compostos inativos). Conforme observado na
figura 21, os seguintes fragmentos foram encontrados com maior frequéncia no
conjunto de compostos ativos: piridina-2-carboximidamida; 1,2,4-triazol-3-tiol;
imidazol-2-tiol; fenildiazeno; 1,2,4-oxadiazol; imidazo[1,2-a]piridina; 1,3-tiazol; 1,3-
benzotiazol. Os fragmentos mais frequentes no conjunto de compostos inativos (Figura
22) foram: piperazina; morfolina; sulfonilbenzeno; sulfonilpiperidina; N-etilacetamida.
A informagdo obtida da analise dos PPM poderd ser util em futuros estudos de
otimizacdo dos hits encontrados nesse trabalho ou no planejamento de novos inibidores
de PK de Leishmania.
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Figura 21 — Fragmentos mais frequentes encontrados no conjunto de inibidores da
PK (compostos ativos), sua respectiva frequéncia e exemplos de MPP contendo esses
fragmentos. Os fragmentos em verde indicam contribuicdo positiva para a atividade,
enquanto fragmentos em rosa indicam contribuicdo negativa. As partes ndo coloridas

indicam contribuicéo neutra.
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Figura 22 - Fragmentos mais frequentes encontrados no conjunto de nao

inibidores da PK (compostos inativos), sua respectiva frequéncia e exemplos de
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MPP contendo esses fragmentos. Os fragmentos em verde indicam contribuicdo
positiva para a atividade, enquanto fragmentos em rosa indicam contribuicdo

negativa. As partes ndo coloridas indicam contribuicdo neutra.

5.2.3. Triagem virtual

A base de dados comercial ChemBridge, contendo 1.063.926 compostos, foi
submetida a triagem virtual de novos potenciais inibidores da PK de Leishmania,
utilizando os modelos shape-based, modelo baseado em docking e de QSAR,
previamente validados. O protocolo da triagem virtual esta apresentado em detalhes na
secdo 4.2.6. Na figura 23, estdo representados os resultados da triagem virtual.

Base de dados
ChemBridge

1.063.926 compostos

v' Regra dos 5 de Lipinski;
v Solubilidade;

v Filtro de Veber;

v' Remogao de agregadores.

v' Modelo shape-based;

v' TanimotoCombo > 1,0

22.091 compostos

Q v Modelo baseado em docking;
“ v' Compostos melhor ranqueados;
3D

4.000 compostos

Modelo de QSAR consenso
(Predicao da atividade)

Figura 23 - Resultados da triagem virtual de potenciais inibidores da enzima PK de

Leishmania spp.
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Conforme observado na figura 23, o primeiro filtro utilizado na triagem virtual
(filtro de propriedades drug-like) permitiu a selecdo de 725.415 compostos a partir da
base de dados ChemBridge, os quais foram submetidos, em seguida, ao melhor modelo
shape-based. Nessa etapa, 22.091 compostos com score TanimotoCombo acima de 1,0,
apos sobreposicdo ao modelo shape-based, foram selecionados. Esses compostos foram
entdo submetidos ao docking no sitio de ATP da enzima PK. Apds o docking, os 4.000
compostos melhor ranqueados pela funcao de score Chemgauss4 foram selecionados e
submetidos a ultima etapa da triagem virtual. Nessa Ultima etapa, os 4.000 compostos
tiveram sua atividade predita pelo modelo de QSAR consenso, que classificou o0s
compostos em inibidores ou n&o inibidores da PK. Foram classificados como ativos
todos os compostos preditos como inibidores em pelo menos 80% dos modelos que
compunham o consenso. Além disso, esses compostos deveriam estar dentro do DA de
pelo menos 50% desses modelos. Ao final dessa etapa, 14 hits virtuais foram
selecionados e adquiridos para serem testados. A tabela 6 contém as estruturas dos hits
virtuais obtidos nesse estudo. A validacdo experimental desses potenciais inibidores de
PK em diferentes espécies de Leishmania esta sendo realizada em colaboracdo com o
Dr. André Gustavo Tempone Cardoso (Instituto Adolfo Lutz - SP) e Dr. Jair Lage de
Siqueira Neto (Skaggs School of Pharmacy and Pharmaceutical Sciences - UCSD,
USA).

Tabela 6 - Estruturas dos 14 potenciais inibidores da enzima PK de Leishmania
selecionados ap0s triagem virtual através de modelos shape-based, baseado em
docking e QSAR.

Docking score QSAR QSAR

Estrutura (Chemgauss4) consenso score ® DA score ©

N
=
©:N/ | //N
=N

-7,58 1,0 0,6

NH,
N=
Br*©\fN\>__Q -6,17 1,0 1,0
N~NH
]
SN T -7,07 1,0 1,0
N\

HN-p N
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Tabela 6 (cont.) - Estruturas dos 14 potenciais inibidores da enzima PK de
Leishmania selecionados apos triagem virtual através de modelos shape-based,
baseado em docking e QSAR.

Docking score QSAR QSAR
Estrutura (Chemgauss4) consenso score > DA score °
N\
[N/j\(fN>,_®‘C| -6,93 1,0 1,0
HN-N
SN
N\‘/)\WN\}_@ 7,32 1,0 1,0
N-NH =N
N
N
E)\,N -7,65 1,0 1,0
S/
N\
[
ZNeN -7,80 1,0 1,0
W/
~
H O
/N \ Ny N
e 7,59 1,0 0,6
Cl
N
HN P
o) ?———N -9,28 1,0 0,8
,E\ HO
2 EN \Q\© 6,51 1,0 0,8
-7,85 1,0 1,0
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Tabela 6 (cont.) - Estruturas dos 14 potenciais inibidores da enzima PK de
Leishmania selecionados apos triagem virtual atraves de modelos shape-based,
baseado em docking e QSAR.

Estrutura Docking score QSAR QSAR
(Chemgauss4) consenso score ® DA score °
Br
@YN =\ -1,15 1,0 1,0
a ool N
/©\(,N D -6,96 1,0 1,0
oo N
o—N\ N=
>N\ 7 -7,65 1,0 1,0
~ N

-4,50 : :

o=s-0H O °e
o

Redocking
Suramina
(inibidor co-cristalizado)
0 score de docking obtido para o inibidor de PK co-cristalizado (suramina), apés redocking,

foi de -4,50 ; ” Proporcéo dos modelos de QSAR que classificaram o composto como inibidor
de PK (composto ativo); © Proporcdo dos modelos de QSAR em que o composto estava dentro
DA.

5.3. ldentificacdo de novos potenciais inibidores dual-target das enzimas PK e
CYP51 de Leishmania spp.

Nesse estudo, foi realizada a triagem virtual de novos potenciais inibidores dual-
target das enzimas PK e CYP51 de Leishmania, utilizando diferentes modelos shape-
based baseados em inibidores conhecidos das duas enzimas. Além disso, foi aplicado na

triagem um modelo consenso de QSAR, originado da combinacéo de cinco modelos de

129



QSAR individuais e usado para predicdo da atividade dos compostos contra amastigotas
de L. infantum. A descri¢do da obtencdo e preparo dos conjuntos de dados, bem como
do processo de geracdo e validacdo desses modelos, esta disponivel na secédo 4.3. Todas
as etapas do estudo foram executadas conforme as boas praticas de CADD. A seguir,
serdo discutidos os resultados obtidos na validagéo e posterior aplicacdo desses modelos

na triagem virtual.

5.3.1. Validacéo dos modelos shape-based

O melhor modelo shape-based baseado em inibidores de PK (modelo V),
previamente discutido no item 6.2.1, foi selecionado para esse estudo. Além disso,
foram gerados e validados cinco modelos shape-based baseados em inibidores
conhecidos da enzima CYP51 de tripanossomatideos (inibidores VNF, VFV, VNI, VNT
e fluconazol). Na tabela 7, estdo apresentados os resultados da validacdo desses

modelos.

Tabela 7 - Validacdo dos modelos shape-based a partir do conjunto de dados de inibidores da

enzima CYP51 e decoys, balanceados na proporcéao de 1:36.

Top 1% hits Top 5% hits Top 10% hits
Modelo  AUC —=F—5FSRGC SE P | EF BEDROC SE SP | EF_BEDROC SE 5P
VNF 0,75 (15,77 0,39 0,50 0,53 6,76 0,34 0,51 0,62 4,57 0,38 0,53 0,65
VFV 0,92 23,65 0,62 0,53 0,62 (11,23 0,57 0,65 0,72 7,72 0,64 0,75 0,79
VNI 0,67 |6,16 0,21 0,52 0,52 2,54 0,14 0,56 0,531,98 0,18 0,57 0,54
VNT 0,64 (189 0,05 0,53 0,50 1,55 0,08 0,56 0,51 1,61 0,13 0,58 0,52

fluconazol 0,76 |16,67 0,48 0,50 0,57 | 8,73 0,43 0,50 0,66 |5,72 0,48 0,51 0,70

AUC: &rea sob a curva ROC; EF: Fator de enriquecimento; BEDROC: discriminacdo aprimorada de Boltzmann da

curva ROC; SE: sensibilidade; SP: especificidade; Top x% hits: métricas calculadas para os primeiros x% compostos da
lista ordenada pelo score TanimotoCombo; O melhor modelo shape-based, usado posteriormente na triagem virtual,

esta destacado em negrito.

Conforme demonstrado na tabela 7, o modelo gerado a partir do ligante VFV
apresentou desempenho superior aos demais modelos, com AUC igual a 0,92. Além
disso, considerando os primeiros 1, 5 e 10% compostos ordenados, esse modelo
apresentou bons valores de BEDROC (0,57-0,64), indicando a sua maior capacidade em
ordenar compostos ativos no topo da lista, antes dos inativos. Os valores superiores de

EF, também indicaram que o modelo VFV foi o mais eficiente em ordenar os
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compostos ativos e inativos corretamente, em comparagdo a uma lista gerada
aleatoriamente. Esse modelo também demonstrou boa SE e SP, alcangando valores
acima de 0,7 no top 10%. O melhor modelo shape-based, descrito acima, esta
representado na figura 24.

As caracteristicas e 0s pesos atribuidos ao modelo VFV foram baseados nas
caracteristicas do sitio ativo da CYP51 de tripanossomatideos e nas interacdes
necessarias para a sua inibicao, descritas por Lepesheva e colaboradores (LEPESHEVA
etal., 2010, 2015). A presenca de grupos hidrofdbicos e a atribuicdo de peso 2 a eles, se
justifica pelo fato de a enzima apresentar uma cavidade hidrofébica projetada para o seu
interior, além de possuir um canal de acesso ao substrato também capaz de acomodar
ligantes lipofilicos. A atribuicdo de peso 3 a caracteristica aceptor de ligacdo de
hidrogénio, no N-3 do anel imidazdlico, se justifica pela importante interacdo com o
ferro do grupo heme (LEPESHEVA et al., 2010, 2015).

Figura 24 - Melhor modelo shape-based selecionado apos a validagdo com inibidores
de CYP51 e decoys. Esferas vermelhas correspondem a caracteristica de aceptor de
ligagdo de hidrogénio; Esferas verdes correspondem a presenca de anéis; Esferas
amarelas correspondem a presenca de grupos hidrofébicos; Foram atribuidos pesos 2 e
3 as caracteristicas hidrofdbicas e aceptor de ligacdo de hidrogénio, respectivamente. O

contorno em cor cinza representa o shape (forma e volume) da molécula.
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5.3.2. Modelos de QSAR para predicdo da atividade contra amastigotas de L.
infantum

O conjunto de dados contendo compostos testados contra amastigotas de L.
infantum (ChEMBL2093840) previamente preparado, padronizado e balanceado (1:1)
foi utilizado para a geracdo de modelos de QSAR utilizando quatro diferentes
fingerprints moleculares, descritores CDK e o método de aprendizado de maquina RF.
Esses modelos foram combinados em um modelo consenso, usado posteriormente na
triagem virtual para predicdo de potenciais compostos ativos contra a forma amastigota
de L. infantum. Na tabela 8, estdo apresentados os resultados da avaliacdo do
desempenho e preditividade dos modelos de QSAR, obtidos apds validacdo cruzada

externa 5-fold.

Tabela 8 - Parametros estatisticos dos modelos de QSAR apds validagdo cruzada
externa 5-fold.

Modelo CCR k SE SP  Cobertura
Atom Pair-RF 0,69 0,37 0,69 0,69 0,68%*
Morgan-RF 0,67 0,34 0,64 0,69 0,66*
FeatMorgan-RF 0,71 0,43 0,74 0,69 0,67*
Avalon-RF 0,67 0,34 0,67 0,70 0,69*
CDK-RF 0,68 0,36 0,68 0,68 0,74%*
Consenso 0,72 0,43 0,74 0,70 1,00
Consenso Rigoroso 0,78 0,56 0,79 0,77 0,42%*

RF: Random Forest, CCR: taxa de classificag@o correta; k: kappa; SE: sensibilidade; SP: especificidade;
*Cobertura do modelo ao considerar o DA; **O consenso rigoroso levou em consideracdo apenas as
predigdes de compostos que estavam dentro do DA de todos os cinco modelos; O modelo consenso foi

obtido a partir da média aritmética das predi¢des dos modelos individuais.

Conforme apresentado na tabela 8, o modelo FeatMorgan-RF apresentou o
melhor desempenho dentre os modelos individuais, com CCR e SE acima de 0,7 e SP
muito préximo a 0,7 (SP = 0,69). Além disso, esse modelo apresentou k igual a 0,43, 0
melhor dentre os modelos individuais. Os demais modelos também apresentaram
desempenho bom ou aceitavel, com valores de CCR, SE e SP sempre muito proximos a
0,7. O modelo consenso apresentou bom desempenho, com CCR, SE e SP acima de 0,7

e k igual a 0,43. Este modelo foi usado posteriormente na triagem virtual.
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Na avaliacéo da robustez, através do método de Y-randomization, foi observado
que a correlacdo entre a estrutura e atividade ndo ocorreu ao acaso, uma vez que todos
0s modelos apresentaram ap0s as permutacfes, em meédia, CCR, SE e SP préximos a
0,5, além de valores de k proximos a zero.

O modelo FeatMorgan-RF, que apresentou o melhor desempenho dentre os
modelos individuais, foi utilizado para interpretacdo através da analise de mapas de
probabilidade predita (MPP), realizada para os compostos do conjunto de dados
(RINIKER; LANDRUM, 2013b). Uma breve descricdo do calculo de MPP esta

disponivel no item 6.2.2.

() G/’*
< i

) _( v Freq. nos ativos = 3,2%
o Freq. nos inativos =0,0%

N iz Cl Cl
g O

Freq. nos ativos = 2,3%
Freq. nos inativos = 0,0%

O
g }5”’ fo s ﬂ ]
P
g .
(\ > Freq. nos ativos =2,7%

Freq. nos inativos = 0,9%

Freq. nos ativos = 2,3%
Freq. nos inativos = 0,0%

‘ O Noy

Freq. nos ativos = 1,4%
Freq. nos inativos = 0,4%

£
2 - 4‘% <I§ﬁ~;
&

Freq. nos ativos = 1,4%
Freq. nos inativos = 0,0%

, N-Q o
2K Il
Ll ¢ HN<

Freq. nos ativos = 1,4%
Freq. nos inativos = 0,4%

e *é@

Freq. nos ativos = 3 6%
Freq. nos inativos = 0,9%

@° . 0

Freq. nos ativos = 4,1%
Freq. nos inativos = 1,8%

/—\ N-N
= 7R\
AV T "‘U &N N
ORI D =
Freq. nos ativos = 10,0%

Freq. nos inativos = 2,7%

(0]

, NS
QLRI YNTN

Freq. nos ativos = 6,8%
Freq. nos inativos = 2,3%

3
e . Ao NI
yogw ¥ [N/>—N, ,N—>_Q

Freq. nos ativos = 1,4%
Freq. nos inativos = 0,4%

N\|/\
i /‘\ /I
™

A N

: XY
Freq. nos ativos =2,7%
Freq. nos inativos = 0,4%

e

Freq. nos ativos = 1,4%
Freq. nos inativos = 0,5%

Figura 25- Fragmentos mais frequentes encontrados no conjunto de compostos ativos

contra L. infantum, sua respectiva frequéncia e exemplos de MPP contendo esses
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fragmentos. Os fragmentos em verde indicam contribui¢do positiva para a atividade,
enquanto fragmentos em rosa indicam contribuigdo negativa. As partes ndo coloridas

indicam contribuicdo neutra.
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Figura 26- Fragmentos mais frequentes encontrados no conjunto de compostos inativos
contra L. infantum, sua respectiva frequéncia e exemplos de MPP contendo esses
fragmentos. Os fragmentos em verde indicam contribuicdo positiva para a atividade,
enquanto fragmentos em rosa indicam contribuigdo negativa. As partes ndo coloridas

indicam contribui¢do neutra.
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Nas figuras 25 e 26, estdo representados os MPP, os quais destacam 0s
fragmentos com contribuigdo positiva e negativa encontrados com maior frequéncia nos

compostos ativos e inativos contra L. infantum, respectivamente.

5.3.3. Triagem virtual

A base de dados comercial ChemBridge, contendo 1.063.926 compostos, foi
submetida a triagem virtual dual target de novos potenciais inibidores das enzimas PK e
CYP51 de Leishmania, utilizando modelos shape-based (baseados em inibidores
conhecidos de PK e CPY51) e modelos de QSAR para predi¢do da atividade contra
amastigotas de L. infantum, previamente validados. O protocolo da triagem virtual esta
apresentado em detalhes na secdo 4.3.4. Na figura 27, estdo representados os resultados

da triagem virtual.

Base de dados ChemBridge:
1.063.926 compostos

v Regra dos 5 de Lipinski;
v Solubilidade;

v Filtro de Veber;

v Remogéo de agregadores.

‘O& Predigao da atividade contra

amastigotas de L. infantum

et !
15 hits virtuais —> Docking

Figura 27 - Resultados da triagem virtual dual-target de potenciais inibidores das

enzimas PK e CYP51 e com potencial de serem ativos contra as formas amastigotas de

Leishmania infantum.
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Conforme observado na Figura 27, o primeiro filtro utilizado na triagem virtual
(filtro de propriedades drug-like) permitiu a selecdo de 725.415 compostos a partir da
base de dados ChemBridge, os quais foram submetidos, em seguida, aos melhores
modelos shape-based correspondentes as enzimas PK e CYP51. Nessa etapa, foram
selecionados os 10% melhores (top 10%) compostos de cada modelo (72.540
compostos), ranqueados de acordo com o score TanimotoCombo, formando duas listas
que foram comparadas entre si, permitindo a identificacdo de 8.246 compostos em
comum, ou seja, compostos com potencial de inibirem, concomitantemente, as enzimas
PK e CYP51. Na préxima etapa, os 8.246 compostos foram submetidos ao modelo de
QSAR consenso para predicdo da atividade contra amastigotas de L. infantum, levando
a identificacdo de 15 hits virtuais. Os critérios para selecdo dos hits virtuais foram: i) os
compostos deveriam ser preditos como ativos em pelo menos 80% dos modelos de
QSAR que compunham o consenso; ii) os compostos deveriam estar dentro do DA de
mais que 50% dos modelos de QSAR. Ao final, os 15 hits virtuais foram adquiridos e
submetidos a validacdo experimental. Além disso, esses compostos foram submetidos a
estudos de docking nas duas enzimas. A tabela 9 contém as estruturas dos hits virtuais
obtidos nesse estudo. A validacdo experimental desses 15 potenciais inibidores de PK e
CYP51, preditos como ativos contra amastigotas de L. infantum, esta sendo realizada
em colaboragdo com o Prof. Dr. Jair Lage de Siqueira Neto (Skaggs School of
Pharmacy and Pharmaceutical Sciences - UCSD, USA).

Tabela 9- Estruturas dos 15 potenciais inibidores das enzimas PK e CYP51 e preditos
como ativos contra amastigotas de L. infantum selecionados apds triagem virtual através
de modelos shape-based e QSAR.

Docking Docking
Estrutura score score
(PK) ® (CYP51)°

QSAR QSAR
consenso score ¢ DA score ®

7 N
N ]
Q 5 -5,73 -10.95 1.0 0,8
IR R VN
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Tabela 9 (cont.) - Estruturas dos 15 potenciais inibidores das enzimas PK e CYP51 e
preditos como ativos contra amastigotas de L. infantum selecionados apés triagem virtual

através de modelos shape-based e QSAR.

Docking Docking
Estrutura score score
(PK) 2 (CYP51)°

QSAR QSAR
consenso score ¢ DA score®

(0]
e}
@’ @AO ' 5,42 -10,23 1,0 0,8
T
N
(0]
M= -7,36 -12,37 1,0 0,8
s N
o}
NN
o ) »S
S AN S 5,60 -11,88 1,0 0,8
N=r H
N, N
-
/I\| I
</:N\>—N/_\N HN -5,75 -11,57 1,0 0,8
=N /

L

s J 7,46 -13,94 1,0 0,8
O
H
\“fsu( -( -5,83 -13,23 1,0 08

N W= N
N k= -6,09 -13,82 1,0 0.8
i
HO__O
) A -8,07 -14,95 1,0 0,6
NN X
=N

N= NH O -4,86 -10,72 1,0 0,6
o 0
5@10’ -4,71 -15,41 1,0 0,6
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Tabela 9 (cont.) - Estruturas dos 15 potenciais inibidores das enzimas PK e CYP51 e

preditos como ativos contra amastigotas de L. infantum selecionados apds triagem virtual

através de modelos shape-based e QSAR.

Docking Docking

Estrutura score score QSAR QSAR
a b consenso score ¢ DA score ¢
(PK) (CYP51)
L O
_}“—NH -6,80 -14,01 1,0 0,6
0 NI N
/ —
i\
|
™ N/\
N k/N‘n/ -4,95 -15,05 1,0 0,6
O
6]
0]
N/
NN 6,16 1412 1,0 0,6
A N—# \ ] ’ ’ y
oy WD
9 ,// N=
S-N N
Qé / _@ -5,17 -15,27 1,0 0,6
N, __N
S
O*_S‘O SD
HO'o

51*@*@ -4,50 i

Redocking da suramina®
(inibidor de PK co-cristalizado)

N F F
g N
N=/
N OH
N: )
LN

Redocking do fluconazol
(inibidor de CYP51 co-cristalizado)

- -14,40

# 0 score de docking obtido para o inibidor de PK co-cristalizado (suramina), apos redocking, foi de -4,50;

® O score de docking obtido para o inibidor de CYP51 co-cristalizado (fluconazol), ap6s redocking, foi de -

14,40; © Proporgdo dos modelos de QSAR que classificaram o composto como ativo contra amastigotas de

L. infantum; ® Proporcéo dos modelos de QSAR em que 0 composto estava dentro DA.
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6. DISCUSSAO

No primeiro estudo apresentado nesta tese, foi realizada uma triagem virtual
baseada em QSAR, seguida pela validacdo experimental in vitro de novos hits potentes
e seletivos contra T. cruzi intracelular.

De acordo com Katsuno e colaboradores (2015), apoiados nas definicdes feitas
em conjunto por autoridades do GHIT (Global Health Innovative Technology Fund) e
do DNDiI, o critério para a selecéo de hits para doenca de Chagas se baseia na obtencédo
de compostos com poténcia micromolar in vitro (< 10 pM) contra T. cruzi intracelular e
seletividade maior que 10 (KATSUNO et al., 2015). Considerando esse critério, nesse
trabalho, 13 novos hits contra T. cruzi intracelular foram identificados. Outro critério
levantado pelos autores € a necessidade dos hits passarem por filtros drug-like basicos,
como por exemplo, conformidade com a regra dos 5 de Lipinski (KATSUNO et al.,
2015). Essa recomendacdo reforca a importancia do filtro drug-like utilizado como
primeira etapa da triagem virtual desse estudo.

Levando em consideracdo as futuras etapas desse trabalho, relacionadas a
otimizacdo hit-to-lead, varios critérios relacionados as propriedades fisico-quimicas,
toxicoldgicas, farmacocinéticas e de metabolismo assumem grande importancia. Nesse
sentido, foi realizada uma avaliacdo in silico multi-paramétrica dos compostos testados
in vitro, a fim de se analisar equilibrio entre poténcia, seletividade e diversas
propriedades ADMET. O uso de ferramentas in silico para predicdo dessas propriedades
tem crescido nos ultimos anos, uma vez que permite, em fases preliminares, a
priorizacdo de compostos com menores chances de atrito em fases mais avancadas do
planejamento de farmacos, além de fornecer informacdes importantes que podem guiar
0 processo de otimizacdo dos compostos (BRAGA et al., 2015; SANDERS et al., 2017).

Dentre os hits obtidos nesse estudo, destacou-se o LabMol-134 (ECso = 0.3 uM;
ST =136.8; logP = 1.82), que apresentou um bom equilibrio entre poténcia, seletividade,
propriedades fisico-quimicas e ADMET. Outros hits como 0 LabMol-104, LabMol-125,
LabMol-128 e LabMol-126 também apresentaram resultados promissores. Em futuros
estudos, o LabMol-134, juntamente com os hits mais promissores, serdo submetidos a
ensaios in vivo e avaliagdo experimental de propriedades ADMET, podendo ser
otimizados para o desenvolvimento de novos candidatos a protétipos de farmacos contra

a doenca de Chagas.
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No segundo estudo demonstrado nesta tese, foi realizada a triagem virtual de
novos potenciais inibidores da enzima PK de Leishmania. Essa enzima, situada fora dos
glicossomos, participa da via glicolitica do parasito e apresenta papel importante na
producdo de ATP e piruvato (HARRIS; MITCHELL; MORRIS, 2014). Evidéncias
indicam que a PK é expressa tanto na forma promastigota, quanto amastigota
(BROTHERTON et al., 2010). Além disso, estudos anteriores identificaram inibidores
da PK que também apresentaram atividade in vitro contra parasitos do género
Leishmania (NOWICKI et al., 2008).

Seguindo as recomendacdes propostas pelo GHIT e DNDi, que reforcam a
importancia da identificacdo de compostos ativos contra DTNs e que ao mesmo tempo
apresentem caracteristicas drug-like (KATSUNO et al., 2015), o primeiro filtro da
triagem virtual foi baseado na regra dos 5 de Lipinski, no filtro de Veber e na
solubilidade dos compostos (LIPINSKI et al., 2001; VEBER et al., 2002).

A aplicacdo de modelos shape-based, durante a triagem, se apoiou na vantagem
desses modelos em ndo considerarem apenas a sobreposicdo de grupos especificos
(doadores e aceptores de ligacdo de hidrogénio, anéis, grupos hidrofébicos), observada
em outros métodos, mas a inclusdo da sobreposicdo da forma e volume moleculares,
representadas pela funcdo ShapeTanimoto (HAWKINS; SKILLMAN; NICHOLLS,
2007). A combinacdo dessas duas sobreposicBes (sobreposicdo de grupos e da forma e
volume moleculares) ja demonstrou ser eficiente na identificacdo de compostos ativos,
com resultados comparaveis a métodos SBDD (MCGAUGHEY et al., 2007). Esta
estratégia permitiu a selecdo de compostos com boa sobreposicdo a inibidores ja
conhecidos da enzima PK de Leishmania, tanto em termos de forma (shape) quanto de
caracteristicas moleculares especificas.

Na etapa de docking, foram selecionados os compostos melhor classificados pela
funcdo de score Chemgauss4, que se baseia no reconhecimento de ligacbes de
hidrogénio entre ligante e proteina, incluindo sua geometria, além de interagdes
metalicas, efeitos de dessolvatacdo e a complementaridade entre volume do ligante e o
volume do sitio ativo (MCGANN, 2012). Dessa forma, foram selecionados compostos
com potencial de apresentarem boa afinidade ao sitio de ATP da PK de Leishmania.

O modelo consenso de QSAR, aplicado como filtro final, priorizou os
compostos com maiores chances de inibirem a PK de Leishmania. Além disso, foram
gerados 0s mapas de probabilidade predita (MPP), que foram aplicados para

identificacdo de fragmentos moleculares com contribui¢do positiva ou negativa para a
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inibicdo da enzima PK (RINIKER; LANDRUM, 2013b). Os MPP s&o um exemplo de
interpretacdo local de modelos de QSAR (POLISHCHUK, 2017).

Segundo Vitaku e colaboradores (2014), dentre os farmacos aprovados pelo
FDA, considerando apenas moléculas pequenas e Unicas, 59% apresentam atomos de
nitrogénio em heterociclos. Além disso, os anéis tiazol e 1,2,4-triazol estdo na lista dos
25 heterociclos contendo nitrogénio mais frequentemente observados em farmacos
aprovados (VITAKU; SMITH; NJARDARSON, 2014). Considerando os 14 potenciais
inibidores de PK identificados nesse estudo, oito deles apresentam pelo menos um
desses heterociclos, reforcando a capacidade dos modelos utilizados em identificar
compostos com caracteristicas de farmacos. E importante destacar que os fragmentos
contendo esses dois heterociclos foram identificados como favoraveis a inibicdo de PK,
durante as analises dos MPP. Os hits virtuais selecionados nesse estudo estdo em fase de
validacdo experimental in vitro contra L. infantum, realizada em colaboragdo com o Dr.
André G. Tempone Cardoso (Instituto Adolfo Lutz - SP).

No terceiro estudo mostrado nesta tese, foi realizada a triagem virtual de novos
potenciais inibidores dual-target das enzimas PK e CYP51 de Leishmania, utilizando
modelos shape-based baseados em inibidores conhecidos das duas enzimas. Além
disso, um modelo consenso de QSAR foi aplicado na triagem, usado para predi¢do da
atividade dos compostos contra amastigotas de L. infantum.

Recentemente, tem sido observado o crescente interesse no planejamento de
farmacos cuja atividade se baseia na interagcdo, concomitante, com dois ou mais alvos
biol6gicos. Essa abordagem tem sido proposta como alternativa as tradicionais
estratégias de planejamento direcionadas a apenas um alvo molecular (LAURIA et al.,
2016). Diversas estratégias in silico podem ser utilizadas no planejamento de ligantes
gue atuem em mais de um alvo biolégico, como por exemplo, o planejamento de
farmacos baseado em fragmentos e a triagem virtual em paralelo, utilizando diferentes
alvos (BOTTEGONI et al., 2012; ZHOU et al., 2016). No estudo apresentado nesta tese,
foi realizada uma triagem virtual dual-target em paralelo, utilizando dois modelos
shape-based diferentes gerados a partir de inibidores conhecidos das enzimas PK e
CYP51 de Leishmania. Os compostos melhor ranqueados (top 10%) para cada enzima
foram comparados. Aqueles presentes concomitantemente na lista de hits das duas
enzimas foram ent&o selecionados.

Ao longo dos anos, tem-se observado uma crescente aplicacdo de ensaios

fenotipicos (baseados em células inteiras) para identificacdo de compostos bioativos,
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aplicando-se uma diversidade de métodos e tecnologias (CHATELAIN; I0SET, 2018).
Esses avancos tém contribuido para a geracdo de um crescente volume de dados de
ensaios, 0s quais sdo depositados em bases de dados como o0 ChEMBL e PubChem
BioAssay (GAULTON et al., 2017; WANG et al., 2017; ZHENG; THORNE;
MCKEW, 2013). Esses dados podem ser Uteis para geracdo de modelos de QSAR
preditivos que podem ser usados na identificagdo de novos potenciais compostos
bioativos. Dessa forma, como filtro final da triagem virtual executada nesse estudo, foi
utilizado um modelo de QSAR consenso para predicdo da atividade dos compostos
contra amastigotas de L. infantum, construido a partir de dados de ensaio fenotipico
contra o parasito, depositado na base de dados ChEMBL. Além disso, foram gerados
mapas de probabilidade predita (MPP), utilizados na identificacdo de fragmentos
moleculares com contribuicdo positiva ou negativa para atividade contra L. infantum.
Esses mapas poderdo ser usados em futuros estudos de otimizagdo dos compostos
(RINIKER; LANDRUM, 2013b)

Ao final da triagem virtual, foram selecionados compostos que reuniam,
concomitantemente, caracteristicas similares aquelas de inibidores ja conhecidos de PK
e CYP51, usados na geragdo dos modelos shape-based. Os estudos de docking,
realizados ap6s a triagem virtual, evidenciaram o potencial desses compostos em
apresentar afinidade pelas duas enzimas. De modo geral, os hits virtuais identificados
apresentaram aceptores de ligacdo de hidrogénio, capazes de realizar interacbes com o
grupo heme da enzima CYP51, além de grupos hidrofébicos, capazes de realizar
interacOes importantes, permitindo a acomodacdo dos ligantes na cavidade hidrofébica
da enzima (LEPESHEVA et al.,, 2010, 2015). Além disso, todos 0s compostos
apresentaram anéis capazes de estabelecer importantes intera¢fes z-stacking com o0s
aminoacidos His54 e Tyr59, localizados na entrada do sitio de ligacdo de ATP/ADP da
enzima PK (MORGAN et al., 2011a). A presenca de uma carbonila, na extremidade da
molécula ou funcionando como linker entre aneis, tambeém foi percebida em
praticamente todos os hits virtuais, mimetizando a carbonila presente em inibidores
conhecidos de PK, permitindo intera¢cdes importantes no sitio ativo (MORGAN et al.,
2011b). A validagdo experimental dos potenciais inibidores dual-target, preditos como
ativos contra amastigotas de L. infantum, esta sendo realizada em colaboragdo com o
Dr. Jair Lage de Siqueira Neto (Skaggs School of Pharmacy and Pharmaceutical
Sciences - UCSD, USA).
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7. CONCLUSOES

Nesse trabalho, foram utilizadas diferentes estratégias para a identificacdo de
novos compostos ativos contra tripanossomatideos baseando-se na integracdo de
métodos de quimioinformética, modelagem molecular e avaliagdo experimental. Foram
realizados trés estudos: i) triagem virtual baseada em QSAR para identificacdo de novos
compostos ativos e seletivos contra T. cruzi intracelular, seguida de validacdo
experimental; ii) triagem virtual integrando métodos de LBDD, SBDD e QSAR para
identificacdo de novos potenciais inibidores da enzima PK de Leishmania spp.; iii)
triagem virtual dual-target baseada em métodos de LBDD e QSAR para identificacdo
de novos potenciais inibidores das enzimas PK e CYP51, também preditos como
potenciais compostos ativos contra amastigotas de L. infantum.

No primeiro trabalho, modelos de QSAR foram gerados e validados, seguindo as
boas praticas de validacdo sugeridas na literatura. Esses modelos foram aplicados com
sucesso na triagem virtual de novos compostos potencialmente ativos e seletivos contra
T. cruzi intracelular. Apds a validacdo experimental in vitro, foram identificados 13
compostos com atividade promissora e seletividade contra o parasito, sendo sete deles
ativos em concentracbes submicromolares. Dada a importadncia dos multiplos
parametros ADMET e fisico-quimicos no desenvolvimento de novos candidatos a
prototipos de farmacos, foi realizada, para todos os compostos testados, uma andlise in
silico desses maltiplos pardmetros. Ao final, foram identificados compostos bastante
promissores, dentre 0s quais se destacou um composto com condicGes de prosseguir em
estudos in vivo. A validacdo experimental dos pardmetros ADMET e ensaios in vivo
dever&o ser realizados em futuros estudos.

No segundo trabalho, foram gerados e validados modelos baseados na forma e
volume moleculares (shape-based), modelos baseados em docking e modelos de QSAR
para dados de inibidores da enzima PK de Leishmania. Foram obtidos modelos com
capacidade de serem usados na triagem virtual de novos potenciais inibidores da PK de
Leishmania. Apos a triagem virtual, 14 novos inibidores potenciais dessa enzima foram
identificados e adquiridos. Esses compostos se encontram em fase de validacéo
experimental, cujos resultados serdo publicados em breve, juntamente aos resultados

computacionais.
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No ultimo trabalho, foram utilizados modelos shape-based (baseados em
inibidores das enzimas PK e CYP51) e de QSAR (baseados em dados de ensaio
fenotipico contra L. infantum), gerados e validados de acordo com as recomendacdes
para estudos de CADD, os quais foram aplicados em uma triagem virtual dual-target
que permitiu a identificacdo de 15 potenciais inibidores das enzimas PK e CYP51,
também preditos como ativos contra amastigotas de L. infantum. Esses compostos estéo
sendo avaliados experimentalmente.

Portanto, a presente tese de doutorado apresentou trés exemplos da aplicacao
integrada de métodos computacionais e experimentais, para acelerar e otimizar a
identificacdo de compostos bioativos contra doencas tropicais negligenciadas. Além
disso, foi demonstrada a aplicacdo de diferentes abordagens e estratégias do CADD
como a triagem virtual, SBDD, LBDD e modelagem por QSAR. Nesta ultima, foi
possivel observar a capacidade da modelagem por QSAR de, além de predizer a
atividade de novos compostos, também ser aplicada a interpretagdo e sugestdo de
fragmentos importantes para a atividade bioldgica, através dos mapas de probabilidade
predita, que podem ser Uteis em futuros estudos de otimizacdo dos compostos
identificados.

Os compostos mais promissores serdo futuramente avaliados em experimentos in
vitro e in vivo para investigacdo do mecanismo de acao, parametros farmacocinéticos e
de toxicidade, e eficacia in vivo, para prosseguirem no processo de otimizacdo do
ligante ao protétipo, e poderdo contribuir na descoberta de novos farmacos contra essas

doencas tdo importantes, porém, negligenciadas.
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