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“Inteligéncia é a capacidade de se adaptar as mudangas”

(Stephen Hawking)

“Somos o que repetidamente fazemos, portanto,
a exceléncia ndo é um feito, mas um habito”.
(Alberto Escudero)



RESUMO

A doenca de Alzheimer (DA) é uma patologia neurodegenerativa causada por
multiplos fatores, tais como: deficiéncia de acetilcolina nas sinapses; agregacédo de
peptideos beta-amiloides para formacdo de placas senis no tecido cerebral e
formacdo de emaranhados neurofibrilares no interior dos neurénios. E uma doenca
cada vez mais prevalente em idosos e que ganha importancia crescente com o
desenvolvimento social e 0 aumento da expectativa de vida no mundo. Atualmente,
existem cinco farmacos aprovados e disponiveis no mercado brasileiro como drogas
anti-Alzheimer, que séo a tacrina, o donepezil, a rivastigmina, a galantamina e a
memantina, atuando como farmacos alvo-especificos para reducdo dos sintomas,
porém sem apresentar cura conhecida até hoje. Na tentativa de modificar esta
realidade, a comunidade cientifica continua buscando farmacos mais eficazes, de
forma que a modelagem molecular tem sido uma importante ferramenta para acelerar
0 processo de triagem de compostos potencialmente ativos e obter propriedades
especificas desses potenciais farmacos. Sendo assim, este trabalho analisou os
parametros geométricos da estrutura cristalografica da galantamina, otimizando-a sob
diferentes métodos computacionais objetivando a validacdo do melhor método
computacional e conjunto de bases quando comparado ao modelo experimental, para
ser usado em futuros estudos de planejamento de farmacos anti-Alzheimer. Para isso,
este estudo utilizou varios métodos de quimica quantica, andalise multivariada e
estatistica, a partir dos quais percebeu-se que, dentre os 15 métodos computacionais
avaliados, o método Hartree-Fock associado ao conjunto de bases 6-31G** (HF6-
31G**) foi o que melhor reproduziu os parametros geométricos experimentais, sendo,
portanto, o método validado para galantamina neste trabalho, sugerindo que possa

ser utilizado para outros alcaloides com regides farmacoforicas semelhantes.

Palavras-chave: Doenca de Alzheimer. Modelagem molecular. Validacdo. Andlise
multivariada. HF6-31G**.



ABSTRACT

Alzheimer's disease (AD) is a neurodegenerative disorder caused by multiple factors,
such as: acetylcholine deficiency at synapses; Aggregation of beta-amyloid peptides
for the formation of senile plaques in the brain tissue and the formation of neurofibrillary
tangles within the neurons. It is an increasingly prevalent disease in the elderly and is
gaining increasing importance with social development and increased life expectancy
in the world. Currently, there are five drugs approved and available in Brazilian market
as anti-Alzheimer drugs, which are tacrine, donepezil, rivastigmine, galantamine and
memantine, acting as target-specific drugs to reduce symptoms, but AD remains
without known cure until today. In an attempt to modify this reality, the scientific
community continues to seek more effective drugs, and molecular modeling has been
an important tool to accelerate the screening process for potentially active compounds
and to obtain specific properties of these potential drugs. Thus, this work analyzed the
geometric parameters of the crystal structure of galantamine, optimizing it under
different computational methods aiming at the validation of the best computational
method and basis sets when compared to the experimental model, and, therefore, be
used in further studies of anti-Alzheimer drug planning. In order to do so, this study
used several methods of quantum chemistry, multivariate and statistical analysis, from
which it was observed that, among the 15 computational methods evaluated, the
Hartree-Fock method associated to the 6-31G** basis set (HF6-31G**) was the one
that best reproduced the experimental geometric parameters, being therefore the
validated method for galantamine in this work, suggesting that this method can be

applied to others alkaloids with similar phamacophore regions.

Keywords: Alzheimer Disease. Molecular Modelling. Validation. Multivariate Analysis.
HF6-31G**.
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1 INTRODUCAO

A Doenga de Alzheimer (DA) é uma desordem neurodegenerativa que afeta
prioritariamente a populacdo acima de 65 anos e é considerada a deméncia mais
prevalente no mundo, além de apresentar dificil diagndstico. Esta doenca tem na
deficiéncia de acetilcolina (ACh) pela perda de neurdnios colinérgicos; na formacgao
de placas senis pela deposicdo de peptideos beta-amiloides (BA); e na
hiperfosforilacdo da proteina tau formando emaranhados neurofibrilares, as principais
causas conhecidas associadas a esta doenca.

Vérios farmacos tém sido estudados para o tratamento da DA a fim de prevenir
e/ou controlar os avanc¢os da doenca e seus danos sobre a memdaria e sobre a funcéo
cognitiva dos seus portadores. Atualmente, poucas especialidades farmacéuticas
circulam no mercado para a terapéutica da DA e historicamente o homem busca na
observacdo da natureza a cura para diversos males. Assim, 0os produtos naturais
podem representar uma importante contribuicdo para a descoberta de novos farmacos
anti-Alzheimer.

A Galantamina (Nivalin®) e a Tacrina (Cognex®) sdo, até o momento, 0os Unicos
farmacos do mercado brasileiro usado no tratamento da DA, desenvolvidos a partir de
um produto natural. Contudo, devido a elevada toxicidade associada ao uso da
Tacrina, este farmaco tem tido seu uso cada vez mais restrito na pratica clinica;
enquanto que a Galantamina, que é um farmaco pertencente a classe dos alcaloides,
tém sido cada vez mais utilizada, por demonstrar significativos resultados no alivio
sintomatico da DA, o que ocorre principalmente devido ao aumento da atividade dos
receptores de ACh. Apesar disso, diante da gravidade do avanc¢o do quadro clinico da
DA, faz-se necessario o continuo desenvolvimento de pesquisas para novos farmacos
anti-Alzheimer, na tentativa de encontrar um farmaco que supere a capacidade de
aliviar os sintomas da doenca, sendo capaz de promover a melhora ou até mesmo a
sua cura.

Para descoberta e desenvolvimento de novos farmacos podem ser aplicadas
varias metodologias, dentre as quais o isolamento de compostos quimicos, oriundos
de plantas consagradas pelo uso popular, € um dos mais tradicionais no meio
cientifico; enquanto que o uso da quimica combinatoéria e o planejamento racional de

farmacos utilizando métodos de modelagem molecular, representam os grandes
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avancos da quimica medicinal da atualidade, que tem no estudo das relagbes
estrutura-atividade dos compostos quimicos a sua principal ferramenta de trabalho.
Diante disso, um método computacional que reproduza adequadamente, in
silico, os par@metros experimentais relacionados a estrutura e atividade de alcaloides,
seria de grande relevancia para a comunidade cientifica, no intuito de facilitar futuros
estudos para o desenvolvimento de moléculas promissoras destinadas ao tratamento
da DA. Assim, este trabalho busca validar o método computacional que melhor
reproduzir os parametros geométricos da estrutura cristalografica protétipo, a ser
aplicado na modelagem molecular de alcaloides como candidatos a farmacos para o
tratamento da DA, utilizando como composto protétipo a Galantamina, um farmaco ja

aprovado e amplamente utilizado no tratamento da DA.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Validar o método computacional aplicado a galantamina para planejamento de

farmacos anti-Alzheimer.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Realizar a modelagem molecular da Galantamina utilizando diferentes métodos
computacionais e conjuntos de bases;

b) Construir a matriz de dados (PCA e HCA) para selecionar os parametros
geométricos mais importantes relacionados com a regido farmacoforica;

c) Construir modelos de regressao linear simples e avaliar os parametros
estatisticos a fim de validar o método computacional,

d) Determinar o método computacional e conjunto de bases que melhor reproduz
os dados experimentais da Galantamina através das andlises estatisticas;

e) Propor a aplicagdo do método validado para futuras determinacbes de

propriedades moleculares e atividade biolégica de alcaloides.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 DOENCA DE ALZHEIMER

Os avancos na qualidade de vida e um maior acesso aos programas de saude
proporcionaram um aumento significativo na expectativa de vida das populacdes.
Esses fatores também geram um impacto negativo nos individuos, tendo em vista que
algumas doencas estdo ligadas ao processo de envelhecimento, em especial as
doencas neurodegenerativas. Elas séo desordens progressivas do sistema nervoso
gue afetam a funcédo e a manutencao de populacées neuronais especificas (PINHO;
POCAS, 2009).

As doencas neurodegenerativas sao caracterizadas pela morte neuronal
acentuada e prematura de regides focais do cérebro mantendo determinados grupos
de neurdnios intactos (DRAYER et al., 1986; MOSER, 2011). Uma classificacao clara
de neurodegeneracdo pode estar baseada na presenca de componentes proteicos
anormais que se acumulam no cérebro em classes determinadas de neurbnios
(FERNANDEZ et al., 2007; PINHO; POCAS, 2009).

Dados recentes indicam que a populacéo brasileira com idade maior que 60
anos devera chegar a marca de 58,4 milhées no ano de 2060, o que tem atraido a
atencao dos sistemas de saude para varias doencas neurodegenerativas, dentre elas
a DA é uma das mais focadas devido a sua grave e progressiva perda de funcdes
psicolégicas e motoras que podem levar a total incapacidade do portador, além de
ainda n&o possuir cura conhecida (DIAS et al., 2015).

A DA foi descrita pela primeira vez por Alois Alzheimer em 1907 e, atualmente,
€ o tipo de deméncia mais comum entre os idosos, atingindo cerca 35 milhdes de
pessoas no mundo (DA ROCHA et al., 2011).

3.2 FISIOPATOLOGIA DA DOENCA DE ALZHEIMER

A DA é a perda acentuada de neurdnios na regido do hipocampo e do cértex
cerebral que provoca uma atrofia com consequente desordem neurodegenerativa
(Figura 1), levando a prejuizos nas habilidades cognitivas e na memoria (DA ROCHA
et al., 2011; PICANCO et al., 2017).
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Figura 1 — Aspectos macroscopicos da atrofia do hipocampo e do cértex cerebral.
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Fonte: Picanco et al. (2017).

A DA é uma doenca multifatorial que ainda ndo tem suas causas plenamente
elucidadas, mas sabe-se que a acao de 3-secretase, Y-secretase e a hiperfosforilacédo
da proteina Tau sé@o importantes mecanismos no desenvolvimento da doenga por
desencadearem a geracdo de fragmentos insollveis de peptideos BA que se
depositam no ambiente extracelular do tecido neuronal, e emaranhados
neurofibrilares que se acumulam dentro das células neuronais (Figura 2), tudo isso
provocando a perda massiva de neurdnios e favorecendo assim o envelhecimento
cerebral (DIAS et al., 2015; PICANCO et al., 2017).

A DA é amplamente relacionada a diminuicdo das taxas de varios
neurotransmissores e em especial a ACh. A producdo de ACh esta diretamente
relacionada a estruturas chamadas nucleos basais de Meynert, que produzem a
enzima colina acetiltransferase (CAT), a qual participa ativamente da sintese de ACh.
Desta forma, em situacdes patoldgicas, quando os nucleo de Meynert encontram-se
atrofiados ha uma expressiva diminuicdo da producdo de CAT e por conseguinte
também da ACh (MOSER, 2011; DIAS et al., 2015; PICANCO et al., 2017).
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Figura 2 — Mecanismos de desenvolvimento da Doenca de Alzheimer.
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A inflamagéo, a oxidacdo e as excessivas concentragdes de glutamato no
cérebro, também, tém se mostrado como outros fatores relevantes na vulnerabilidade
neuronal e na fisiopatologia da DA como um todo (DA ROCHA et al., 2011; DIAS et
al., 2015). A inflamag&o é uma caracteristica muito frequentemente encontrada nas
regibes do cérebro acometidas pela deposicdo de RA, o que se evidencia pela
presenca de células microgliais, ativadas quando o tecido cerebral é submetido a
gualquer tipo de dano, necessitando eliminar e/ou remover células danificadas e/ou
mortas deste tecido (DIAS et al., 2015). A oxidacdo induzida por BA também se
evidencia com a progressao da DA, o que se d& devido ao aumento da formacao de
espécies reativas de oxigénio, resultando no estresse oxidativo que compromete a
funcdo das células neuronais (BARNHAM; MASTERS; BUSH, 2004; SCHWAB,;
MCGEER, 2008; LIU et al.,, 2015; PICANCO et al., 2017). J4 a elevacdo da
concentragcdo de glutamato interfere na fisiopatologia da DA por provocar a morte
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excitotdxica de células nervosas, processo este, comumente mediado por receptores
do tipo N-metil-D-aspartato (NMDA), que ao serem ativados permitem o influxo de
Ca?* para dentro dos neurdnios, e assim ativam os processos neurodegenerativos (DA
ROCHA et al., 2011).

O carater multifatorial torna a DA uma patologia muito complexa e também
muito estudada por diversos pesquisadores que buscam elucidar os componentes que
podem perturbar as vias bioquimicas que causam a doenca, além de entender se as
placas amiloides e os emaranhados neurofibrilares induzem a doenga ou s&o
causados por ela (MOSER, 2011).

3.3 TRATAMENTOS DISPONIVEIS

Atualmente, o tratamento para DA ndo € capaz de oferecer cura efetiva da
doenca, sendo meramente sintomatico e buscando atenuar os sintomas e a evolucdo
da doenca através de estimulos colinérgicos como a inibicdo da AChE e a modulacéo
de receptores nicotinicos pré-sinapticos; da intervencdo na formacao de fragmentos
insollveis de peptideo RA; e do antagonismo de receptores NMDA (DIAS et al., 2015).

Ja no que tange o tratamento de estabilizagdo da DA, varias sdo as abordagens
utilizadas na atualidade, dentre as quais pode-se citar: as terapias antiamiloides,
antioxidantes, drogas anti-inflamatoérias, uso de agonistas muscarinicos, agentes
capazes de alterar o processo de fosforilacdo da proteina tau, bloquadores de
apoptose e moduladores da transmissdo de glutamato (DA ROCHA et al., 2011,
MOSER, 2011).

Uma pesquisa sistematica de Da Rocha e colaboradores (2011) revelou cerca
de 70 entidades quimicas sendo avaliadas para DA até Dezembro de 2009. Dentre os
compostos relacionados estavam: o alfa-tocoferol; o resveratrol; o estrogénio; o
valproato; o &cido docosa-hexandico; a galantamina; a tacrina; a rivastigmina; a
memantina e o donepezil. Desses, 0s cinco primeiros sdo derivados naturais em
ensaio clinico de fase lll, a galantamina € o Unico produto natural aprovado pelo “Food
and Drug Administration” (FDA) e os demais sdo drogas anti-Alzheimer sintéticas
também ja aprovadas.

Os farmacos atualmente disponiveis no mercado brasileiro sdo: Tacrina,

donepezil, rivastigmina, galantamina, e memantina (DIAS et al., 2015).
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A tacrina é um inibidor das colinesterases (IChE) e foi o primeiro farmaco
aprovado para o tratamento da DA. E considerada um inibidor reversivel n&o
competitivo e ndo seletivo para acetilcolinesterase (AChE), que apresenta uma
eficacia dose dependente, meia vida curta, alta incidéncia de efeitos adversos e
hepatotoxicidade (ALMEIDA, 1998; ENGELHARDT et al., 2005; NASCIMENTO,
20009).

O donepezil € uma droga da familia das N-Benzilpiperidinas; foi desenvolvida,
sintetizada e avaliada por uma induastria farmacéutica japonesa, sendo aprovado em
1996 para uso no tratamento contra a DA. E um inibidor reversivel da AChE altamente
seletivo e ndo competitivo que ndo apresenta efeitos adversos sérios e melhora
significativamente os sintomas da DA (GREENBLATT et al., 1999; SUGIMOTO et al.,
2002; ABIB JUNIOR et al., 2013). Entretanto, por utilizar o sistema citocromo P450 na
sua metabolizacéo favorece o desenvolvimento de interacdes medicamentosas com
outras drogas, de forma que a sua associacao deve ser cautelosa (ENGELHARDT et
al., 2005).

A rivastigmina € uma droga derivada da fisostigmina, & inibidora pseudo-
irreversivel seletiva da AChE e butirilcolinesterase (BChE), o que prolongaria a
atividade desta droga no organismo e também os beneficios desse tratamento. E uma
droga que apresenta boa atividade e tolerancia por parte dos portadores da DA e ndo
envolve o sistema citocromo P450 na sua metabolizacéo, reduzindo a possibilidade
de ocorrerem interagces medicamentosas com outras drogas, melhorando a cognicao
e gerando efeitos neuroprotetores nesses pacientes (ENGELHARDT et al., 2003;
RACCHI et al., 2004; ENGELHARDT et al., 2005).

A galantamina é um alcaloide terciario de origem natural, extraido de varias
espécies de Amarillidaceae, descoberto acidentalmente em 1950, representando um
inibidor seletivo, competitivo e reversivel da AChE, aprovado em 2001 para o
tratamento da DA, ja sendo usada ao longo dos tempos para diversas desordens
neurologicas. Apresenta ainda uma acdo moduladora de receptores nicotinicos e
baixa hepatotoxidade, embora a sua associacdo com outras drogas exija cuidado ja
gue a sua metabolizagéo utiliza o sistema citocromo P450 (BARTOLUCCI et al., 2001,
ENGELHARDT et al., 2005; NASCIMENTO, 2009).

A memantina é um antagonista de receptores NMDA, bloqueando-os de forma
moderada e ndo competitiva, o que oferece uma acao protetora ao tecido cerebral em

relacdo a toxicidade do glutamato (WENK et al., 2000). E o Unico farmaco aprovado
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pelos érgdos reguladores internacionais que ndo atua na inibicdo da AChE e devido
ao seu mecanismo de acdo diferenciado, que evita o influxo excessivo de Ca?* para
dentro do citoplasma dos neurénios, ela tem sido aplicada nos estagios moderados a
graves da DA (ENGELHARDT et al., 2005; GOODMAN; GILMAN, 2006). Além disso,
seu metabolismo para excre¢do é renal e ndo envolve o citocromo P450, reduzindo o
risco de interacbes medicamentosas e como nhao parece interferir nos aspectos
farmacodinamicos e farmacocinéticos dos inibidores de colinesterases, varios tém
sido os beneficios da sua associacdo com o donepezil sobre os sintomas cognitivos e
comportamentais mais avancados da DA (JARVIS; FIGGITT, 2003; ENGELHARDT et
al., 2005).

3.4 PRODUTOS NATURAIS PARA TRATAMENTO DA DOENCA DE ALZHEIMER

Produtos naturais sdo amplamente utilizados em diversas terapéuticas ao longo
dos tempos e tem se destacado na DA por comumente apresentarem mais de um sitio
ativo em suas moléculas, o que € uma vantagem em doencas multifatoriais como a
DA (DE MELO; COSTA, 2005; DA ROCHA et al., 2011; DIAS et al., 2015).

Vérias substancias de origem natural tém sido estudadas como potenciais
farmacos anti-Alzheimer entre alcaloides, flavonoides, terpenos, cumarinas, polifendis
e outros (DA ROCHA et al., 2011).

Segundo estudos de De Melo e Costa (2005), os alcaloides apresentaram uma
boa atividade inibitéria da AChE destacando-se a sanguinina, que se mostrou 10
vezes mais ativa que a galantamina, e a Huperzina A, que estd em estudos clinicos
de fase Il e tem se mostrado altamente potente como neuroprotetor, antioxidante e
inibidor da morte celular induzida por peptideos RA. Neste mesmo estudo, entre os
terpenos, destacaram-se a a-onocerina que apresentou atividade anticolinesterasica
melhor do que a do donepezil e os ginkgolidos A e B, isolados de Ginkgo biloba, que
demonstraram capacidade protetora contra a morte neuronal causada por RA,
enquanto o decursinol foi a cumarina mais potente como Inibidores da
Acetilcolinesterase (IAChE). Os autores verificaram ainda que os flavonoides séo
eficazes na inibicdo da agregacao de BA; e os polifendis, além de inibir de forma dose-
dependente esta agregacao, também foram capazes de desestabilizar as fibrilas de

A ja formadas.
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Atualmente, existem aproximadamente 50 farmacos sendo avaliados quanto a
sua eficacia e seguranca como potenciais tratamentos na DA. Estes farmacos
encontram-se em diferentes fases de testes clinicos e incluem drogas com potenciais
tais como: imunotergpicos de anticorpos RA, anti-inflamatérios néo esterdides
(AINEs), removedores de placas RBA, estatinas e antioxidantes (DA ROCHA et al.,
2011).

Diversas espécies vegetais, incluindo Ginseng, Celastrus paniculatus, Centella
asiatica, Curcuma longa, Ginkgo biloba, Huperzia serrata, Lycoris radiate, Galanthus
nivalis, Magnolia officinalis, Polygala tenuifolia, Salvia lavandulaefolia, Salvia
miltiorrhiza, Coptis chinensis, Crocus sativus, Evodia rutaecarpa, Sanguisorba
officinalis, Veratrum grandiflorum e Picrorhiza kurvoa, séo relatadas por Da Rocha e
colaboradores (2011) como fontes potenciais de extratos ativos, além de mais de 60
metabdlitos secundarios sob avaliacdo quanto a eficacia no controle dos sintomas e

no impedimento da progressao da DA (Figura 3).

Figura 3 — Estruturas quimicas de alcaloides isolados de plantas com atividade anti-

Azheimer.
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Fonte: Adaptado de Da Rocha e colaboradores (2011).

As diversas espécies citadas apresentam moléculas promissoras para o
desenvolvimento de farmacos anti-Alzheimer, entretanto o presente estudo focou
apenas nas moléculas pertencentes a classe dos alcaloides (Tabela 1), visto que € a
esta classe que pertence a Galantamina — Unico farmaco natural que até o momento
comprovou sua eficacia no tratamento da DA e por este motivo foi escolhido para

servir como padréo terapéutico nos estudos de validacéo proposto nesta pesquisa.

3.5 MODELAGEM MOLECULAR NO PLANEJAMENTO DE FARMACOS

Nas ultimas décadas, um grande namero de tecnologias tem sido criadas para
geracdo de dados e informacfes, que quando aplicados ao estudo de sistemas
biologicos e quimica medicinal, podem ser traduzidos em conhecimento e colaborar
no processo de planejamento e desenvolvimento de farmacos desde a concepcéo do
alvo bioldgico até a sintese do medicamento. Neste contexto, atualmente, um grande
namero de alvos moleculares vem sendo explorados de forma rapida e relativamente

precisa através de técnicas como: docagem (“docking”), triagem virtual, ensaios
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bioldgicos automatizados em larga escala (“high-throughput screening” - HTS) e

guimica combinatoria. Em todos os casos, o primeiro passo € eleger um alvo biolégico

gue seja comprovadamente relevante para a génese e/ou progressao da doenca, para

s6 entdo selecionar potenciais ligantes capazes de interagir com o alvo biolégico de

escolha. Nessa selecdo, devem ser consideradas as caracteristicas quimicas,

estruturais e eletrénicas tanto do sitio de ligacdo do alvo molecular relacionado a

doenca, quanto dos seus potenciais ligantes, para que sO entdo sejam propostas

modificacdes moleculares que otimizem a molécula de forma a aumentar a sua
atividade biolégica (RODRIGUES et al., 2012).

Tabela 1 — Descricdo dos alcaloides com atividade anti-Alzheimer.

. Classe Ani Mecanismo de IC50 .
o 3 Espeécie &
N Substancia Quimica p acéio (AChE) Referéncia
Lycoris
Graldlatr?, Inibidor seletivo
alanthus
: . o de AChE BARTOLUCCI
(D) Galantamina Alcaloide nivalis e Agonistas de 0,36uM
et al., 2001
: receptores
Narcissus B
nicotinicos
spp
JACKISCH et
22 nM
2 o : Physostigma o al., 2009
Fisostigmina Alcaloide venenosum Inibidor da AChE - KALOGIANNIS
' et al. 2011.
. . Huperzia ~ MPIdOrdaAChE 0160 zpaoetal,
3) Huperzina A Alcaloide serrata Antagonista de L 2013
receptores NMDA M9 '
Lycoris >17,815 SHI et al
4) Licoramina Alcaloide radiata Inibidor da AChE ug/mL 2014,
Coptis 210
(5) Jatrorizina Alcaloide . . Inibidor da MAO ' SU et al., 2007.
chinensis pg/mL
Coptis .
. . Inibidores da LEE et al.,
(6) Berberina Alcaloide chinensis MAO 40 pg/mL 2011,
Inibidor da AChE
Coptis e potencializa a
@) Coptisina Alcaloide . : atividade do Fator  0,80uM JUNG etal.,
chinensis : 2009.
de Crescimento
Neural
Inibidor da AChE
Coptis e potencializa a
(8) Palmatina Alcaloide . . atividade do Fator 0,52 uM JUNG etal,
chinensis 2009.

de Crescimento
Neural
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Inibidor da AChE
Reverte a injdria

) . . PARK et al.,
Evodia induzida pela 1096-
(9) Dehidroevodiamina Alcaloide ruecapa escopolamina 37,8uM JUNG: PARK et
Aumenta o fluxo
. al., 2007.
sanguineo
cerebral

Um dos mais importantes avancos no planejamento e descoberta de novos
farmacos tem sido a utilizagdo da modelagem molecular. Ela tem se consolidado como
uma ferramenta indispensavel ndo somente no processo de descoberta de novos
farmacos, mas também na otimizacdo de um prototipo ja existente ou obtido pelo
proprio estudo de modelagem molecular (TAYLOR; JEWSBURY; ESSEX, 2002),
fornecendo informacdes importantes para este processo e permitindo a obtencéo de
propriedades especificas das moléculas que podem influenciar na interacdo com o
receptor (CECHINEL FILHO; YUNES, 1998).

As interacGes de um farmaco com seu receptor biolégico sdo determinadas por
forcas intermoleculares, ou seja, interacdes lipofilicas, polares, eletrostaticas e
estéricas. Assim sendo, substancias que apresentam propriedades terapéuticas, ao
interagirem com um alvo especifico (uma enzima, um receptor, um canal de ions, um
acido nucleico ou qualquer outra macromolécula biolégica), devem possuir uma
estrutura tridimensional de forma que as disposi¢cdes de seus grupos funcionais
favorecam uma maior complementaridade ao sitio de ligagdo (ARROIO; HONORIO;
DA SILVA, 2010).

Além disso, a quimica medicinal também estuda os fenbmenos envolvidos no
metabolismo e o estabelecimento de relacfes entre a estrutura quimica e atividade
(SAR, do inglés, structure activity relationships). Nesse sentido, destacam-se também
0s métodos de quimica quantica para avaliagdo de QSAR (do inglés, quantitative
structure-activity relationshisps), que tém como objetivos relacionar a informagéo em
conjuntos de dados (estrutura quimica e atividade biolégica) e criar modelos
estatisticos com capacidade preditiva externa (ALONSO; BLIZNYUK; GREADY,
2006), o que torna os estudos de SAR e de QSAR muito importantes para guiar a
sintese de novas moléculas com propriedades otimizadas, minimizando o universo de
compostos a serem considerados nos programas de triagem biolégica (CECHINEL
FILHO; YUNES, 1998).
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Dentre os atuais desafios que se impdem ao planejamento racional de novos
farmacos, pode-se citar: as inflamacgdes crbnicas, as disfun¢cdes imunoldgicas e
metabolicas, as doencas genéticas e varias outras que tem nos habitos modernos e
na longevidade seus maiores fatores de risco, como € o caso da DA e demais
desordens neurodegenerativas (BOLOGNESI, 2013; DIAS et al., 2015).

3.6 METODOS DE QUIMICA QUANTICA APLICADOS A MODELAGEM
MOLECULAR DE COMPOSTOS BIOATIVOS

A quimica quantica utiliza a equacdo de Schréndinger (1) para descrever
propriedades atdmicas e sistemas moleculares de interesse tecnoldgico e/ou bioldgico
através de diferentes métodos tedricos e funcbes de bases que calculam diversas
propriedades termodinamicas; possiveis conformagdes de moléculas bioldgicas; entre
outros, no intuito de facilitar e otimizar o processo de desenvolvimento de compostos
bioativos, sendo utilizados assim como uma importante ferramenta computacional
para orientar a criacdo de hipOteses sobre os possiveis e/ou provaveis mecanismos
de acdo desses compostos bioativos e consequentemente para o planejamento
racional de farmacos (SANT'ANNA, 2009; SANTOS et al, 2014b; BATISTA,
GRANATO; ANGELOTTI, 2016).

~ Ly g =i )

Onde, Ep é a energia potencial na regido considerada; h = h/2m; e m € massa
da particula associada a esta funcdo de onda. 0¥ /dt representa a derivada parcial,
sendo f (x,y) uma funcao de duas variaveis, com derivada parcial de f em ordem de x
calculado admitindo que y é uma constante. V2¥ é o chamado laplaciano de ¥, em
coordenadas cartesianas descrito por V¥ = 92¥/ 9x? + 0°¥/ dy? + 0*¥/ 0z, onde
0?¥/ 0x? é a segunda derivada parcial de ¥ em ordem de x, sendo ¥ dependente das

variaveis x, y, z e t.
3.6.1 Métodos de quimica quantica

Ha varios métodos computacionais, utilizados nos calculos de propriedades

moleculares, que realizam a derivacao direta de descritores eletronicos a partir da
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funcdo de onda molecular, os principais dentre eles séo: semi-empirico; ab initio/
Hartree-Fock (HF) e a Teoria do Funcional de Densidade (DFT), cada um deles
apresentando um diferente padrdo de exatiddo associados a utilizacdo ou nao de
parametros empiricos, ao conjunto de base de valéncia selecionado e ao nivel de
correlagéo eletrénica entre os atomos envolvidos na formagéo da estrutura quimica
do composto bioativo estudado (SANTOS et al., 2014d; SANTOS; CARVALHO;
MACEDO, 2016).

Inicialmente, os métodos de quimica quantica utilizavam a dindmica quantica
para realizar calculos tedricos que tentavam combinar termodindmica, cinética
guimica, mecanica quantica e a teoria da ligacéo de elétrons de valéncia para construir
superficies de energia potencial capazes de prever a combinacdo temporaria de
atomos no estado de transicdo (MIELKE et al.,, 2003; SANTOS; CARVALHO;
MACEDO, 2016).

Os métodos semi-empiricos séo considerados métodos rapidos, de baixo custo
computacional e empregam parametros empiricos (derivados de dados
experimentais) previamente calculados pela equacdo de Schrondinger, que neste
caso (métodos semi-empiricos) considera apenas os elétrons da camada de valéncia
do sistema, ja que sdo eles os responsaveis pela ocorréncia das reagdes quimicas e
demais interacdes intermoleculares. Nesses métodos ocorre a simplificacdo dos
célculos computacionais através da aproximacao de valores matematicos, visto que
todos os orbitais atdbmicos envolvidos sdo considerados simétricos, desconsiderando
assim as diferencas entre os diversos atomos, o que ocorre de forma semelhante nos
métodos semi-empiricos mais utilizados como: Austin model 1 (AM1), Parametric
method 3 (PM3) e Zerner’s Intermediate Neglect of Differencial Overlap (ZINDO), que
diferenciam-se entre si basicamente por suas parametrizacdes, que sdo as correcoes
dos erros decorrentes do processamento de cada método computacional
anteriormente utilizado (LEACH, 2001; SANT’ANNA, 2002; HEHRE, 2003;
SANT’ANNA, 2009).

O método HF, desenvolvido por Douglas Hartree, considerava a funcao de
onda como sendo uma combinacéo linear antissimétrica de produtos de spins-orbitais,
baseando-se em calculos realizados a partir de constantes fisicas fundamentais em
equacdes exatas, se diferenciando dos métodos semi-empiricos por ndo utilizar

parametros experimentais e nem fazer aproximacdes nos calculos realizados, além
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de considerar todos os elétrons das estruturas quimicas analisadas durante a
aplicacao da equacao de Schrondinger (SANTOS et al., 2014b).

O método HF foi o primeiro modelo que empregou a equacao de Schréndinger
completa e associou conjuntos de funcdes de bases do tipo Slater e/ou Gaussianas
aos seus célculos, conferindo maior qualidade a predicao tedrica de uma ampla gama
de sistemas quimicos; entretanto, por se tratarem de célculos bem mais elaborados,
seus resultados se mostraram mais lentos e desencadearam um custo computacional
mais elevado (LEACH, 2001; SANT’ANNA, 2002).

O método DFT pode ser aplicado a estruturas que contenham de 50 a 100
atomos, como € o caso da galantamina que tem 42 atomos, e substitui a funcéo de
onda utilizada no método HF pela densidade eletronica da estrutura quimica como um
todo, considerando cada interacdo instantéanea entre os pares de elétrons com seus
spins opostos, diferentemente do que ocorre no método HF que considera uma
densidade eletrénica média (LEACH, 1996; HEHRE, 2003).

Para avaliar todas as interacdes entre os pares de elétrons e seus spins
opostos, o método DFT utiliza o teorema de Honeberg e Kohn, que permite descrever
de forma aproximada a energia eletronica total em fungcédo da densidade eletrGnica
através da seguinte equacdo: E(p)=Eke(p)+Ec(p)+EH(p)+Exc(p), onde Eke(p) é a
energia cinética; Ec(p) é o termo de interacdo nucleo-elétron; En(p) € a energia de
Coulomb; e Exc(p) contém as contribuicdbes de troca e correlacdo (BATISTA,;
GRANATO; ANGELOTTI, 2016; SANTOS; CARVALHO; MACEDO, 2016).

No método DFT, os calculos também séo expressos em termos de fungéo de
bases do tipo Gaussianas e orbitais de Slater, tal qual no método HF; e como, mesmo
nos modelos DFT, o funcional de densidade exato ndo é conhecido, foram
desenvolvidos diversos métodos para identificar o conjunto de funcionais de
densidade utilizado para expressar cada resultado, sendo que o método B3LYP é um
dos mais utilizados por se tratar de um método hibrido que calcula uma parte do
funcional através da mecanica quantica e a outra parte através da parametrizacao
pela adicdo de funcionais de correlacdo (FORESMAN; FRISCH, 1993; SANTOS;
CARVALHO; MACEDO, 2016).

3.6.2 Métodos de Analise Multivariada
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Os métodos de analise multivariada (PCA e HCA) utilizam a avaliacdo de
descritores moleculares para a classificacdo de compostos quimicos e predicdo de
correlagdo com o potencial de atividade bioloégica com o minimo de perdas possivel
em relacéo as informacdes totais analisadas. Para isso, comumente os resultados sao
organizados em uma matriz de dados que correlaciona os descritores em colunas,
com o0s objetos de estudo em linhas, faciltando a avaliacdo de dados
multidimensionais (BARBOSA et al.,, 2011; SANTOS et al., 2013; SANTOS et al.,
2014a).

Assim, quando os métodos de quimica quantica sao aplicados a estudos de
modelagem molecular, torna-se possivel obter informacfes sobre as propriedades
moleculares das estruturas quimicas analisadas, sendo possivel, a partir disto,
estabelecer seus padroes de SAR; QSAR e Relacdo Estrutura Propriedade-
Quantitativa (QSPR), tendo em vista que qualquer pequena mudanga na estrutura
guimica pode gerar uma maior ou menor alteracdo na sua atividade biologica, de
forma que, quanto maior for a similaridade ou semelhanca de uma estrutura quimica
em relacdo a um modelo padrdao, maior devera ser a probabilidade dessa estrutura
garantir e/ou apresentar resultados semelhantes também em termos de atividade
biologica (JOHNSON; MAGGIORA, 1990; TODESCHINI; GRAMATICA, 1998;
LEACH, 2001; MARTIN, 2010; GUHA, 2012; SANTOS; CARVALHO; MACEDO,
2016).

3.6.2.1 Andlise de componentes principais

A Analise de Componentes Principais (PCA) é considerado um método
exploratério que ajuda na elaboracdo de hipbteses gerais a partir de dados
experimentais coletados, separando as informac¢des importantes das informacgdes
redundantes (SENA et al., 2000). Neste tipo de andlise é feita uma manipulagéo
matematica da matriz de dados fundamentada na correlacdo entre as variaveis, de
forma que as variaveis com alta colinearidade entre si séo consideradas redundantes,
residindo em um subespaco da matriz de dados total, podendo portanto, ser
eliminadas e substituidas por variaveis independentes, capazes de serem melhor
descritas através de uma combinacdo linear das antigas variaveis, possibilitando

assim a projecao de amostras muito mais informativas e a visualizacdo das mesmas
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amostras em uma matriz menos densa e/ou em um grafico de menor
dimensionalidade (PARREIRA, 2003)

Assim, a principal finalidade da PCA é a redugédo dos dados a partir de
combinacdes lineares das variaveis originais, decompondo a matriz de dados em
produtos de vetores que podem ser calculados através do ajuste de minimos
quadrados, dado pela equacéo: X = t, p; + t, p3 + -+ t;, by, ONde t, séo os “scores”
e pp sé@o os “loadings”; de forma que os “scores” fornecem a composigdo dos
componentes principais em relagdo as amostras ou objetos e os “loadings” fornecem
a composi¢ao dos componentes principais em relacdo as variaveis, sendo possivel,
portanto, examinar tanto as relagdes entre os objetos, quanto as relagbes entre as
variaveis, permitindo ainda avaliar as suas formas de agrupamento, estimar a
influéncia de cada uma das variaveis em relacdo a cada objeto analisado e identificar
as amostras que ndo se encaixam no modelo, chamadas de “outliers” (SENA et al.,
2000).

Deste modo, a PCA baseia-se na correlacdo entre o menor conjunto de
variaveis, denominadas componentes principais, garantindo o minimo de perda de
informacdes relevantes em relacdo as variaveis originais, descritas na matriz de dados
inicialmente completa. Este tipo de analise, diferentemente da regresséo linear, ndo
tem sua aplicacdo limitada pela presenca de variaveis altamente correlacionadas,
demonstrando, portanto, de forma qualitativa as caracteristicas dos compostos
guimicos através de “scores”, bem como o tipo de correlagédo estabelecida entre as
variaveis analisadas através de “loadings” (FRANKE; GRUSKA, 1996; FERREIRA,
2002; FERREIRA; MONTANARI; GAUDIO, 2002; BARBOSA et al., 2011).

Do ponto de vista matemético, PCA é descrito como:

p m

0 0

yij=ZP aj + Z P a
k=1 ik k=p+1

Onde, P;;, séo vetores ortogonais chamados de componentes principais (PC’s)
que correspondem as caracteristicas do composto analisado e sdo determinados de
maneira que a matriz de dados seja adequadamente reproduzida; a,; representa o
peso ou a contribuicdo (importancia) do componente principal em relacao a variavel
(FRANKE; GRUSKA, 1996).
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Entretanto, segundo Wold (1987), sendo PCA um método ajustado por minimos
guadrados, torna-se essencial realizar o escalonamento da matriz de dados antes de
aplicar a técnica aos dados analisados para que todas as variaveis sejam
padronizadas e tratadas com a mesma importancia, o que comumente é feito através
da aplicacdo da equacéo:

Vi, = ()’ij.— V)
]

Onde, y;n, € o valor da variavel j para o objeto m; y; € a media dos valores das

variaveis j; e S; € o desvio padrdo dos valores da variavel j (RIBEIRO, 2001,

PARREIRA, 2003; SANTOS; CARVALHO; MACEDO, 2016).
3.6.2.2 Andlise de agrupamento hierarquico

A Anadlise de Agrupamento Hierarquico (HCA) é uma técnica que examina as
distancias entre os pontos de todas as amostras do conjunto de dados e representa
essa informacéo na forma de um grafico bidimensional conhecido como dendograma,
onde é possivel visualizar os agrupamentos entre 0s objetos e as similaridades entre
as variaveis. O grafico em questéo é feito calculando-se a distancia entre todas as
amostras do conjunto em pares, para em seguida definir uma matriz de similaridade
S onde os elementos (indices de similaridade) variam seus indices entre 0 e 1,

podendo ser calculados pela equacédo a seguir (PARREIRA, 2003).

dmn

San=1-—

dmax

Onde, S,,, € um elemento de S; d,,4, € a distdncia maxima para um par de
amostras; e d,,, € a distancia euclidiana entre as amostras m e n, calculadas por:
Qn = [(Xm1 — Xn1)? + Kz — Xn2)? + - + Ko — Xnn)?1*/?, sendo X,,,;, um elemento
da matriz de dados original; e d,,,, € @ maior distancia encontrada entre todas as
amostras do conjunto (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; FERREIRA; MONTANARI;
GAUDIO, 2002).

Na matriz de similaridade, quanto maior o indice de similaridade, menor seréa a
distancia entre os objetos analisados, aumentando a similaridade entre eles, o que
costuma ser avaliado através da medida das distancias Euclidianas entre as variaveis
do conjunto de dados (PARREIRA, 2003).
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A técnica de HCA é comumente utilizada para investigar as relacdes existentes
no interior de um grupo de variaveis multivariadas aonde ainda nao foi realizada
nenhum tipo de caracterizacdo, podendo ser do tipo divisiva, quando as amostras de
um mesmo grupo séo divididas em subgrupos de acordo com suas similiaridades; ou
aglomerativa, quando as amostras de grupos inicialmente diferentes sdo agrupadas
formando um grupo final Unico (BRO, 1997).

Outras aplicacdes da técnica de HCA séao: a identificacéo de grupos dentro de
um conjunto de dados; o teste de hipdteses envolvendo agrupamentos; a identificacdo
de membros de um determinado grupo; e a formacdo mais conveniente de
agrupamentos quando as variaveis apresentam caracteristicas diversas
(BRATCHELL, 1989; PARREIRA, 2003).

Diante do exposto, a técnica de HCA utiliza a matriz de dados, demonstrando-
os de forma a acentuar os seus agrupamentos naturais e padrdes, classificando-os
em suas respectivas categorias e permitindo a comparacdo de cada amostra e/ou
variaveis em relacdo ao modelo padrédo. Este tipo de anélise baseia-se em calculos
gue comparam as distancias entre pares de amostras, transformando os dados em
uma matriz de similaridade, na qual as distancias entre as amostras sao inversamente
proporcionais a sua similaridade, bem como ocorre entre esta similaridade e os
tamanhos dos ramos do dendograma que expressam os resultados (FERREIRA,
2002; FERREIRA; MONTANARI; GAUDIO, 2002; SANTOS et al., 2014a; SANTOS et
al., 2014c; SANTOS; CARVALHO; MACEDO, 2016).

3.6.3 Método de Anélise Quantitativa

A construgdo de um modelo estatistico relaciona de forma quantitativa um ou
mais objetos analisados com as respectivas propriedades de interesse das variaveis
utilizadas, tornando possivel a quantificacdo dessas propriedades onde elas séo
desconhecidas (PARREIRA, 2003). A quantificacdo em questdo pode ocorrer de
forma univariada, quando relaciona um unico bloco de respostas a propriedade de
interesse; ou multivariada, quando relaciona varios blocos respostas a esta mesma
propriedade de interesse (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; FERREIRA et al.,
1999).

Além disso, uma vez construido o modelo, neste tipo de anélise é possivel

realizar determinacdes simultaneas de varios objetos e/ou variaveis mesmo que
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existam interferentes, sendo possivel, portanto, diminuir o erro estimado
(principalmente quando sao utilizadas multiplas variaveis); estabelecer a relacdo entre
o sinal medido e a propriedade que se deseja quantificar no conjunto de dados; e
assegurar a validacdo do modelo que refletir de forma mais adequada o
comportamento do objeto de estudo (PARREIRA, 2003).

No caso da utilizacdo de métodos quantitativos objetivando a validagdo, como
€ de interesse para este trabalho, este processo de validacdo podera ser feito atraves
de um conjunto de validag&o externa ou através de validagdo cruzada; no primeiro
caso se utiliza o conjunto de amostras retirados da matriz de dados; enquanto que no
segundo caso a matriz de dados é dividida em pequenos grupos, sendo que um dos
grupos € removido da matriz original para geracdo de uma matriz reduzida, composta
apenas pelas variaveis que se mostraram mais relevantes para o conjunto total de
dados, a qual é decomposta em scores e pesos que, por sua vez, geram uma previsdo
de residuos entre os valores reais (experimentais) e os valores estimados (calculados)
para cada objeto estudado, o que é repetido para cada um dos pequenos grupos do
conjunto de dados (PARREIRA, 2003; MARTINS; FERREIRA, 2013).

Segundo Sena e colaboradores (2000), neste processo de validagdo a
regressao linear € o método mais simples a ser a ser empregado para correlacdo dos
dados, podendo ser utilizado para isso tanto a regressao linear multipla (RLM), quanto
a regressao linear simples (RLS), embora esta ultima seja 0 método ideal, visto que
Ferreira, Montanari e Gaudio (2002) afirmam que quanto mais variaveis sao
consideradas no processo, maior a probabilidade dos ajustes matematicos divergirem
dos ajustes naturais das variaveis em relacdo aos valores observados
experimentalmente para a atividade da estrutura quimica analisada (CRUZ, 2012).

O desafio, entretanto, para o uso da RLS dentro do processo de validacdo € a
selecdo de um uUnico tipo de variavel relevante ao processo estudado, o que nao
ocorreu neste trabalho devido a prévia utilizagdo de métodos qualitativos de analise
multivariada, os quais tém sido amplamente empregados em diversos estudos de
guimica computacional, demonstrando comprovada eficacia na selecdo de variaveis
significativas empregadas nos diversos processos de estudos que envolvem a relacao
estrutura quimica e atividade biolégica (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; SENA et
al., 2000; FREITAS; PAZ; CASTILHO, 2009; MARTINS; FERREIRA, 2013).

Segundo Santos e colaboradores (2013), outras formas de avaliar

guantitativamente a eficacia do modelo construido é através da avaliagdo de: desvio
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padrdo S; coeficiente de correlacédo R; coeficiente de correlagdo ajustado (R?a); erro
padrdo estimado (SEE — do inglés “Standard Error of Estimation”); Soma dos
guadrados do erro de predicdo (PRESS — do inglés “Prediction Residual Error Sum of
Squares”); desvio padrao da validagao cruzada (Seress); coeficiente de correlagdo de
validacdo cruzada (Q?); média de erro absoluto (MAE — do inglés “Mean Absolute
Error”); e média de erro absoluto corrigido (CMAE - do inglés “Corrected Mean

Absolute Error”), todos descritos nas equacdes a sequir.

n
PRESS = Z(y _y)?
i=1

_ V/PRESS
SPRESS = 7 ;1

PRESS
=1 — 9)?
Onde ¥ = ymédia

Q*=1.0-

Yn | 6calcul — Sexperim|
n

MAE =

Yn | Scorrigido — Sexperim|
n
Onde 6corrigido = (6calcu| - a)/b

CMAE =

Enquanto que Birck, Campos e Melo (2016), além das técnicas matemaéticas ja
citadas acima, consideram ainda o erro quadratico médio (RMSE do inglés “Root
Mean Square Error”), descrito na equacao a seguir, para as avaliacbes do modelo

preditivo descrito em seus estudos.

1 n
RMSE = —Z oy —y)?
n i=1
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 SELECAO DO COMPOSTO ESTUDADO - GALANTAMINA

A galantamina (Figura 4a) € um produto natural que apresenta atividade
inibitoria sobre a AChE, disponivel no mercado desde o ano de 2000 como farmaco
indicado para o tratamento da DA. Este produto tem sido amplamente estudado como
protétipo no desenvolvimento de novos farmacos anti-Alzheimer por produzir efeitos
benéficos no tratamento da DA através do aumento da liberagcdo de ACh nas sinapses
com consequente melhoria da funcdo cognitiva (DE MELO; COSTA, 2005;
FORLENZA, 2005; DA ROCHA et al., 2011; DIAS et al., 2015).

O bromidrato de galantamina (Figura 4b) foi selecionado para a validacéo do
método computacional, pois € um sal de alcaloide da galantamina que apresenta
dados cristalograficos disponiveis (PEETERS; BLATON; RANTER, 1997).

A estrutura cristalografica do bromidrato de galantamina foi retirada a partir do
banco de dados eletrénico International Union of crystallography (IUCr NA1303) de
acordo com estudos realizados por Peeters, Blaton e Ranter (1997).

Figura 4 — Estrutura quimica da Galantamina.
a) numerada conforme utilizada neste | b) na forma de sal — bromidato de

estudo. galantamina.
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4.2 IDENTIFICACAO DA REGIAO FARMACOFORICA E SELECAO DOS
PARAMETROS GEOMETRICOS DA GALANTAMINA

Estudos baseados em Bartolucci (2001) utilizaram a acetilcolinesterase de
Torpedo californica (TCAChE) depositada no Protein Data Bank (PDB) sob cédigo
PDB ID: 2ACE (RAVES et al., 1997) e avaliaram um complexo entre a estrutura 3D
do farmaco anti-Alzheimer, galantamina, com TcAChE (PDB ID: 3I16M), depositada por
Bartolucci e colaboradores (2010), demonstrando assim as interacdes entre o farmaco
e os residuos de aminoacidos do sitio ativo no complexo galantamina-TcAChE, e
exibindo dessa forma o modo de ligacéo da regido farmacoforica da galantamina com
0s principais residuos de aminoacidos (Trp84, Phe330, Glu199, Ser200, Gly118) no
sitio ativo da TcAChE, possibilitando a identificacdo da regido farmacoférica do
farmaco usado neste estudo (Figura 5).

Figura 5 — Principais residuos de aminoacidos responsaveis pela interacdo entre a
galantamina e a AChE (PDB ID: 1QTI).
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Por conseguinte, os dados cristalograficos da galantamina descrito no estudo
de Peeters, Blaton e Ranter (1997) foram utilizados para a selecdo dos parametros
geomeétricos na regido farmacoférica identificada anteriormente, tornando possivel a

validagdo do método computacional que melhor representa o0s parametros
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geométricos tedricos e modelagem molecular, conforme estudos anteriores realizados
por Santos e colaboradores (2014a), que validaram o método computacional HF/6-
31G** propondo uma combinacdo de métodos de quimica quantica e analise

estatistica para estudar os parametros geométricos na regido do grupo farmacoférico.

4.3 MODELAGEM MOLECULAR DA GALANTAMINA UTILIZANDO DIFERENTES
METODOS COMPUTACIONAIS E CONJUNTOS DE BASES.

A estrutura cristalografica da galantamina foi inicialmente otimizada
completamente com os diferentes métodos e conjuntos de base — Semi-empiricos
(AM1, PM3 e ZINDO), ab initio/Hartree-Fock (HF/3-21G, HF/3-21G*, HF/3-21G**,
HF/6-31G, HF/6-31G* E HF/6-31G**) e Teoria do funcional da densidade (DFT/3-21G,
DFT/3-21G*, DFT/3-21G**, DFT/6-31G, DFT/6-31G*, DFT/6-31G**) — implementados
no programa Gaussian 03 (FRISCH et al., 2003), para encontrar o método e conjunto
de base com o melhor ajuste entre o tempo computacional e a precisdo da informacéo
relativa aos dados experimentais (SANTOS et al., 2013).

Depois da completa otimizacdo, foi possivel determinar os parametros
geométricos teodricos (comprimentos de ligacdo, angulos de ligacdo e angulos de
torcdo ou diedros entre os atomos) da galantamina na regido farmacoférica a fim de
avaliar a qualidade da funcdo de onda molecular, comparando os parametros
geomeétricos tedricos nos diferentes métodos e conjuntos de bases com os dados
experimentais, objetivando validar aquele que melhor reproduzisse os parametros

geométricos experimentais.

4.4 APLICACAO DAS TECNICAS DE ANALISE MULTIVARIADA

A comparacgdo entre os dados experimentais e 0s parametros teoricos obtidos
na etapa anterior foi inicialmente realizada com a utilizacdo do programa Pirouette
(INFOMETRIX, 2001), que permite a organiza¢cédo dos dados em uma matriz e realiza
a analise multivariada através de técnicas conhecidas como Anélise de Componentes
Principais (PCA) e Andlise de Agrupamento Hierarquico (HCA). Estas técnicas sao
capazes de avaliar os parametros organizados na matriz de dados mesmo quando as

variaveis analisadas mantém altos niveis de correlacéo entre si (SANTOS et al., 2013),
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permitindo assim uma melhor avaliagdo dos parametros geométricos obtidos da
regidao farmacofodrica da galantamina.

Assim, este tipo de analise otimiza a compreensao da relacdo estabelecida
entre 0s parametros geométricos da estrutura cristalografica com os diferentes
métodos computacionais utilizados, de forma a demonstrar tais dados com o minimo
de perda de informacéo total, ou seja, permitindo a melhor selecdo dos principais
parametros geométricos analisados, bem como o autoescalonamento dos parametros
geomeétricos a fim de tratar todas as varidveis com 0 mesmo peso matematico através
da técnica de PCA,; além de permitir, através da técnica de HCA, a organizacao dos
métodos e conjuntos de bases em um ranking de similaridades que avalia a
reprodutibilidade dos dados experimentais para validacdo do melhor método
computacional, conforme sugerido por Santos e colaboradores (2014a) em estudos

anteriores.

4.4.1 Andalise de Componentes Principais (PCA)

A matriz de dados foi construida colocando cada parametro geomeétrico retirado
da regido farmacoférica em sua propria linha (variaveis) até que todos estivessem
expressos na matriz em construcdo. Ja nas colunas foram colocados os diferentes
métodos e conjuntos de bases utilizados para otimizar a estrutura estudada
(descritores), incluindo os valores experimentais, gerando uma matriz de dados
medindo 16 x 31.

Posteriormente a construcdo da matriz de dados, mostrou-se necessario um
refinamento da selecdo de parametros geométricos para otimizar a reprodutibilidade
dos dados experimentais; para isso foram feitas varias combinacdes aleatérias entre
as variaveis (parametros geométricos — comprimentos de ligacdes, angulos de ligacao
e angulos de tor¢ao) até encontrar o grupo de variaveis que conseguissem separar de
forma satisfatoria os diferentes métodos computacionais descritos nas linhas da matriz
de dados, diminuindo o numero de variaveis independentes da matriz e mantendo
apenas 0s parametros que demonstrassem as relac6es mais fortes com as variaveis
dependentes ou descritores (métodos computacionais).

Ademais, os parametros geométricos selecionados foram correlacionados com
0s seus desvios padrdo, como uma forma de avaliar a importancia de cada uma

dessas variaveis para a técnica de PCA, a qual foi realizada, com as variaveis
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autoescalonadas, para construgéo e avaliagdo dos 3 componentes principais (PC'’s) —
chamados de PC1, PC2 e PC3, com a prévia avaliacdo da variancia cumulativa dos
3PC’s para compreensao do nivel de reprodutibilidade da variaveis selecionadas em

relagéo ao total de informagdes da matriz original.

4.4.2 Andlise de Agrupamento Hierarquico (HCA)

Com os parametros geométricos da matriz selecionados de forma satisfatoria
e 0s métodos computacionais devidamente separados dentro da matriz de dados,
seguiu-se para a analise de HCA onde avaliou-se o padrédo de similaridade entre os
dados experimentais e cada um dos métodos computacionais estudados.

Com este objetivo, os parametros geométricos anteriormente selecionados
precisaram ser continuamente triados, otimizando cada vez mais os elementos da
matriz de dados original, até que os métodos computacionais utilizados para otimizar
a estrutura da galantamina estivessem adequadamente agrupados e apenas um deles
demonstrasse acentuada similaridade com as medidas geométricas entre os atomos
da estrutura quimica em questédo, quando comparados aos dados experimentais da
estrutura cristalografica do modelo padrdo descrito (galantamina), favorecendo o

processo de validacao.

4.5 ANALISE ESTATISTICA

4.5.1 Construcéo dos modelos de Regresséo Linear Simples (RLS)

Para constru¢cdo dos modelos de RLS, foi necessério excluir os parametros
geométricos do tipo comprimento de ligacdo (A) visto que este parametro apresenta
unidade de medida diferente dos demais parametros geométricos avaliados, tais
como: angulos de ligacéo e angulos de torcdo ou diedros entre os atomos. O objetivo
dessa exclusdo é garantir que todas as variaveis tenham um peso igual em termos
mateméaticos (CARDOSO et al., 2007; CARDOSO et al., 2008; SANTOS et al., 2013).
Assim, 0s parametros geomeétricos selecionados e usados para a analise de RLS,
utilizando o programa Statistica 6.1 (STATSOFT, 2004), foram os angulos de ligacédo

e 0s angulos de torcéo ou diedros.
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A andlise estatistica via RLS foi 0 método estatistico de escolha devido a sua
capacidade de correlacionar os dados dos parametros mais relevantes para predizer
valores teoricos através da construcdo de um modelo matematico utilizando um
conjunto completo de dados e valores reais como: yi(r), R?a, fator de Fisher (F) e erro
padrdo estimado (SEE). Assim as equacdes, obtidas apds a construgdo do modelo
matematico, foram testadas sobre o seu poder preditivo através do procedimento de
validacado cruzada, que, segundo Santos e colaboradores (2013), € um método pratico
e confiavel para verificar o poder preditivo de equacdes de regressao linear (RL).

As equagdes de RL, por sua vez, foram feitas através da abordagem “leave-
one-out”, que omite apenas uma das amostras em cada etapa, gerando diferentes
modelos de RLS, onde os dados omitidos sdo chamados de valores preditos (yi);
sendo que, quando associa-se yi aos valores experimentais ou reais (y), ao numero
de amostras usada para construir o modelo (n) e ao numero de parametros
geométricos (k), nas férmulas 1 (PRESS) e 2 (Spress) descritas a seguir, torna-se

possivel avaliar a performance do modelo construido.

PRESS = Y11y — y:)? 1)
VPRESS
SpRESS = m—k-1 (2)

Outra forma de quantificar a habilidade preditiva do modelo é através dos
termos do coeficiente de correlagcéo de validacdo cruzada (Q?), descrito na equacéo 3

a seguir, onde y = ymsdia.

PRESS

2-1.0- ———
Q Y (- 9)?

3)

Assim, considerando que outros parametros estatisticos também estdo
disponiveis para avaliar a precisdo do calculo, torna-se importante ressaltar que
nenhum dos parametros avaliados é completamente satisfatorio se utilizado sozinho,
por isso, cada modelo de RLS construido considerou também os valores de a e b,

sendo gerados, portanto, pela seguinte equacao:

dcalcul = a + bdexperim 4)
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A partir da construcdo dos modelos de RLS, foram calculados ainda o erro de
média absoluto (MAE), o erro de média absoluto corrigido (CMAE), e o erro médio
guadratico (RMSE), para correcdo de erros sistematicos, ambas descritas,

respectivamente, pelas férmulas 5 e 6 a seguir, onde &corrigido = (Scalcul - @)/b.

MAE = Y:n | Scalcul — dexperim| (5)

n

CMAE = Yn | écorrigido — Sexperim| (6)

n

RMSE= ['Sr,ov-y02 ()

Todos esses calculos foram realizados objetivando, primeiramente, a selecéo
do melhor modelo de RLS e, por fim, a validacdo do melhor método computacional.
Assim, o método computacional e conjunto de bases que demonstrou a maior
similaridade estatistica com os parametros geometricos experimentais da galantamina
foi 0 método validado e, por conseguinte, podera ser utilizado para futuras avaliacdes
de substancias quimicas de origem vegetal da classe dos alcaloides como recurso

terapéutico para DA.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 DETERMINACAO DOS PARAMETROS GEOMETRICOS DA GALANTAMINA

Os parametros geométricos da galantamina foram determinados avaliando os
comprimentos de ligacao, angulos de ligacéo e angulos de tor¢ao entre os atomos da
regido farmacoforica da estrutura cristalografica da galantamina, obtida pelo modelo
de Peeters, Blaton e Ranter (1997), ver Tabela 2.

Os parametros geométricos obtidos apés a otimizagdo da galantamina sob os
diversos métodos e conjuntos de bases foram relacionados na Tabela 2 e comparados
com os parametros geométricos do modelo experimental de Peeters, Blaton e Ranter
(1997), para obtencdo do desvio padrédo, o que representou a primeira forma de
avaliacdo dos métodos computacionais no sentido de validar um deles para
posteriores estudos de obtencdo de farmacos oriundos de alcaloides com atividade
anti-Alzheimer, conforme foi realizado em estudos anteriores de Santos e
colaboradores (2013) que também utilizaram a medi¢cao dos parametros geometricos
para avaliar a estrutura da artemisinina.

Neste estudo, os resultados de desvio padrdo obtidos na comparagao dos
métodos e conjuntos de bases avaliados em relacdo ao modelo experimental
demonstraram valores de 64,992; 65,089; 89,623; 1,839; 1,839; 2,186; 2,762; 8,145;
2,835; 9,090; 1,819; 1,877; 5,296; 1,460; 1,160; respectivamente para os métodos
AM1; PM3; ZINDO; HF3-21G; HF3-21G*, HF3-21G**; HF6-31G; HF6-31G*; HF6-
31G**; DFT3-21G; DFT3-21G*; DFT3-21G**; DFT6-31G; DFT6-31G*; DFT6-31G**;
exibindo uma grande variacdo (1,160 — 89,623), sendo que 0s métodos semi-
empiricos foram os que demonstraram a maior variacao entre si (64,992 — 89,623),
imediatamente seguidos pelos métodos DFT (1,160 — 9,090) e HF (1,839 — 8,145);
demonstrando que o método HF apresentava a menor variancia, em termos de desvio
padrdo, para os seus diferentes conjuntos de bases. Dessa forma, esta primeira
analise demonstra que, no que diz respeito a semelhanca dos parametros
geométricos de cada método computacional em relagdo ao modelo experimental, os
métodos semi-empiricos se mostraram muito inferiores quando comparados aos
resultados obtidos pelos métodos DFT e HF; sendo que, em termos de desvio padréo,

destacavam-se de forma clara, respectivamente, os métodos DFT6-31G**, DFT6-
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31G*, DFT3-21G*, HF3-21G/HF3-21G*, DFT3-21G**, HF3-21G**, HF6-31G e HF6-
31G**,

Resultados diferentes foram obtidos por Batista, Granato e Angelotti (2016) que
avaliaram a variabilidade de diversas propriedades da artemisinina através da
avaliacdo do desvio padrdo, observando baixa variabilidade dos parametros
geomeétricos em sua amostra, muito embora tenham chegado a semelhante concluséo
de que o método DFT era o método mais adequado a ser utilizado em suas analises.

Apesar do exposto e do desvio padréo ser considerado uma boa medida de
disperséo de dados, possibilitando verificar consideraveis diferencas entre os métodos
estudados, nota-se que este tipo de avaliacdo estatistica (desvio padrdo) sofre muita
interferéncia da variancia entre as amostras; além disso, como neste caso foram
avaliados parametros geométricos de grandezas diferentes (comprimentos de ligacao
— expressos em centimetros; angulos de ligacdo e angulos de tor¢do ou diedros —
expressos em Angstrom), os resultados podem néo fornecer adequada seguranca
estatistica no sentido pratico, sugerindo a necessidade de continuidade do processo
de avaliagdo dos parametros geomeétricos (variaveis) em relacdo aos descritores
(métodos computacionais e dados cristalograficos da galantamina), utilizando outras
técnicas mais robustas de validacdo (VIEIRA, 2011).

Assim, diante das importantes limitac6es expostas, do advento e evolucéo da
guimica computacional e do crescente desuso de analises do tipo univariadas,
técnicas de andlise de dados matematicas e estatisticas mais complexas tornam-se
necessarias, principalmente tendo-se em vista o carater essencial da analise de dados
para a obtencdo de resultados fidedignos que possibilitem uma melhor visualizacao
espacial das amostras, a exemplo do que ocorre nas analises de dados
multivaridadas, capazes de avaliar mais de um tipo de variavel, bem como a
correlagcdo entre elas, permitindo a extracdo de uma quantidade muito maior de
informag@es acerca da estrutura quimica em estudo, que neste caso foi a galantamina
(SENA et al., 2000; PARREIRA, 2003; SILVA, 2012).

5.2 ANALISE MULTIVARIADA (PCA E HCA)
A andlise de PCA e HCA foram as técnicas de analise multivariada utilizadas

no processo de validacdo do método computacional que melhor reproduzisse 0s

parametros geomeétricos da estrutura cristalografica da galantamina, com o objetivo
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de facilitar e conferir maior credibilidade a futuros estudos in silico de alcaloides
oriundos de produtos naturais para o desenvolvimento de farmacos com atividade
anti-Alzheimer. Segundo Santos, Carvalho e Macédo (2016) estes tipos de analises
sédo consideradas mais robustas do que a simples avaliacdo do desvio padrao entre
0s métodos, visto que as analises de PCA e HCA sao capazes de avaliar de forma
mais ampla a matriz de dados construida, considerando simultaneamente todos os
parametros estruturais da molécula em estudo, bem como as correlacdes decorrentes
da interacao entre as variaveis (parametros geométricos).

As técnicas de andlise multivariada sdao amplamente utilizadas em diversos
tipos de estudos que objetivam correlacionar fatores em matrizes de dados separando
amostras significativas, a exemplo dos estudos Sena e Poppi (2000), que utilizaram
estas técnicas para avaliar propriedades de solos submetidas a diferentes tipos de
manejo; de estudos Stenberg, Pell e Torstensson (1998) que mediram as variaveis
guimicas, fisicas e bioldgicas em diferentes solos cultivados na Suécia, ambas
possibilitando a classificacdo dos solos quanto a sua fertilidade; e de estudos de
Freitas, Paz e Castilho (2009), que avaliaram modelos QSAR 3D em um conjunto de

inibidores de butirilcolinesterase humana.



Tabela 2 — Parametros geométricos tedricos e experimentais da regido farmacoforica da galantamina.

Semi-empirico Hartree-Fock/HF DFT/B3LYP
Parametros EXP
AM1 PM3 ZINDO 3-21G 3-21G* 3-21G*  6-31G 6-31G* 6-31G** 3-21G 3-21G* 3-21G*  6-31G 6-31G* 6-31G**
Comprimento
de ligagdes
C504 1,424 1,406 1,385 1,436 1,436 1,438 1,428 1,398 1,323 1,459 1,459 1,460 1,451 1,421 1,419 1,257
04C3 1,380 1,380 1,374 1,366 1,366 1,367 1,367 1,347 1,279 1,382 1,382 1,382 1,386 1,386 1,363 1,209
H31012 0,967 0,950 1,048 0,970 0,970 0,945 0,955 0,950 0,862 1,003 1,003 0,975 0,984 0,984 0,970 0,723
012C11 1,418 1,409 1,399 1,440 1,440 1,443 1,436 1,405 1,334 1,463 1,463 1,464 1,465 1,465 1,429 1,273
08C9 1,464 1,454 1,410 1,473 1,473 1,473 1,464 1,430 1,352 1,511 1,511 1,511 1,505 1,505 1,463 1,294
08C6 1,387 1,382 1,386 1,387 1,387 1,387 1,380 1,355 1,281 1,404 1,404 1,403 1,399 1,399 1,373 1,218
C14C13 1,333 1,330 1,367 1,317 1,317 1,319 1,325 1,321 1,255 1,335 1,335 1,336 1,342 1,342 1,337 1,161
C13C11 1,495 1,502 1,475 1,512 1,512 1,514 1,507 0,510 1,399 1,516 1,516 1,518 1,512 1,512 1,512 1,331
N18C20 1,450 1,485 1,433 1,458 1,458 1,460 1,453 1,447 1,383 1,472 1,472 1,474 1,468 1,468 1,460 1,329
N18C19 1,445 1,479 1,425 1,461 1,461 1,464 1,452 1,445 1,374 1,473 1,473 1,475 1,464 1,464 1,454 1,316
Angulo de
ligacbes
C504C3 115,578 116,810 113,889 120,429 120,429 120,605 121,150 119,205 119,196 117,564 117,564 117,630 118,246 118,246 117,636 116,850
04C3C2 125,220 126,056 124,042 125,703 125,703 125,577 125,324 126,171 126,826 126,253 126,253 126,096 125,758 125,758 126,321 127,011
H31012C11 107,384 107,506 107,130 107,686 107,686 106,899 111,426 108,402 110,363 103,857 103,857 103,785 107,289 107,289 105,829 109,226
012C11C10 111,547 113,315 111,900 111,253 111,253 111,172 111,624 112,384 112,845 110,976 110,976 111,005 111,187 111,187 112,034 112,421
C608C9 106,839 107,167 107,030 106,240 106,240 106,323 107,119 106,626 106,394 104,790 104,790 104,865 105,554 105,554 105,761 105,437
08C6C3 125,155 124,722 125,648 124,404 124,404 124,391 124,866 124,149 124,414 123,774 123,774 123,782 124,141 124,141 123,789 123,524
C15C14C13 125,074 125,176 124,755 124,841 124,841 124,872 124,993 125,048 124,593 124,541 124,541 124,572 124,772 124,772 124,872 124,484

1%



C14C15C16 111,705 110,253 118,851 113,255 113,255 113,147 112,500 112,381 112,213 113,401 113,401 113,277 112,516 112,516 112,523 112,505

C19N18C17 114,154 114,387 113,559 116,453 116,453 116,562 117,117 115,448 113,908 115,450 115,450 115,460 116,243 116,243 114,989 113,740

N18C19H39 109,005 109,391 110,504 109,224 109,224 109,364 109,424 109,393 109,673 108,840 108,840 109,031 109,191 109,191 109,288 109,577

Angulos de

torcéo

C504C3C2 15,178 11,933 6,110 2,472 2,472 2,537 1,026 0,750 2,341 1,611 1,611 1,796 0,839 0,839 0,646 2,287

04C3C2C1 177,767 178,064 172,817 -179,63 -179,63 -179,65 -179,71 -179,93 -177,85 -179,64 -179,64 -179,67 -179,76 -179,76 -179,97 -177,75
012C11C10H28 40,035 42,656 55,851 43,423 43,423 43,599 41,406 40,452 41,614 44,403 44,403 44,362 42,812 42,812 41,886 41,740
H31012C11C10 53,685 59,110 64,090 48,068 48,068 47,881 48,326 53,667 54,558 48,450 48,450 48,645 49,287 49,287 53,374 54,654

C608C9C10 -142,45 -137,93 -102,61 -150,72 -150,72 -150,50 -151,22 -152,38 -151,18 -150,08 -150,08 -149,83 -150,64 -150,64 -151,05 -151,12

C908C6C3 -171,16  -173,71 171,549 -164,06 -164,06 -164,15 -164,99 -164,13 -167,08 -165,39 -165,39 -16554 -166,17 -166,17 -165,84 -166,96

08C6C304 -0,220 -1,172 -8,579 0,244 0,244 0,256 0,294 0,184 -1,889 0,317 0,317 0,346 0,411 0,411 0,245 -1,929
C16C15C14C13 125,081 128,967 143,222 118,977 118,977 119,061 118,857 117,898 118,167 119,320 119,320 119,364 119,060 119,060 118,722 118,310
C15C16C17H37 -55,657 -50,828 -62,349 -56,805 -56,805 -57,021 -57,258 -57,891 -54,666 -56,198 -56,198 -56,420 -56,672 -56,672 -57,395 -54,698
C17N18C19H39 49,540 48,540 47,211 46,864 46,864 46,229 45,740 49,199 49,013 49,688 49,688 49,196 48,274 48,274 50,432 49,002
N18C17C16C15 68,077 11,933 6,110 2,472 2,472 2,537 1,026 0,750 2,341 1,611 1,611 1,796 0,839 0,839 0,646 67,105
Desvio Padréao 64,992 65,089 89,623 1,839 1,839 2,186 2,762 8,145 2,835 9,090 1,819 1,877 5,296 1,460 1,160 0,000

LY
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5.2.1 Anélise de componentes principais (PCA)

Objetivando a compressao da extensa matriz de dados descrita na Tabela 2, a
andlise de PCA foi realizada, demonstrando que varios dos parametros geométricos
da regido farmacoférica se mostravam pouco representativos para o processo de
validacdo, podendo portanto, serem retirados da matriz de dados com o intuito de
otimiza-la, permanecendo assim, ao final da otimizacdo, apenas o0s parametros
geométricos que mostravam-se representativos (Figura 6), sendo capazes de
alcancar o objetivo de separar, de forma adequada, os diferentes métodos
computacionais estudados em trés classes: semi-empiricos (AM1, PM3 e ZINDO); HF
(3-21G; 3-21G*; 3-21G**; 6-31G; 6-31G* e 6-31G**) e DFT (3-21G; 3-21G*; 3-
21G**; 6-31G; 6-31G* e 6-31G**).

Figura 6 — Plotagem dos parametros geométricos selecionados pelo PCA.

© C608C9

o
0.6 04C3C2C1

-0.2°

0.2 0.3 0.4 bC1 0.5 0.6 0.7
Nota-se, entdo, que os resultados de PCA expressos na Figura 6 denotam as
varidveis N18C19; H31012; C608C9 e 04C3C2C1, como sendo as mais relevantes
para a separacdo dos métodos computacionais (Figura 7) com o minimo de perdas
em relacdo as informacdes totais da matriz de dados. Assim, apos a compressao da
matriz de dados pela aplicacdo da técnica de PCA, exibida na Tabela 2, tem-se 2
variaveis do tipo comprimento de ligagdo (N18C19 e H31012) medindo a distancia

entre dois atomos; uma variavel do tipo angulo de ligacdo (C608C9) medindo o angulo
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formado entre 3 atomos; e uma variavel do tipo angulo de torcdo ou diedro
(O4C3C2C1) medindo a tor¢cao entre 4 atomos.

Figura 7 — Plotagem dos scores obtidos na separacdo dos métodos computacionais

em relacdo aos dados experimentais apos a analise de PCA.
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Apés a andlise de PCA exibida na Figura 7, tornou-se possivel observar a
divisdo dos métodos em 3 grupos (semi-empiricos; HF e DFT) de acordo com PC2,
tendo em vista que os métodos semi-empiricos se reuniram no quadrante superior; 0S
conjuntos de bases do método DFT se reuniram no quadrante inferior; e 0s conjuntos
de bases do método HF permaneceram na parte central do grafico, se dividindo entre
valores positivos e negativos de PC2, dando destaque ao método e conjunto de base
HF6-31G** que se manteve consideravelmente mais préximo do modelo experimental.

Ao analisar simultaneamente a Figuras 6 e a Figura 7, pode-se dizer ainda
gue, o método DFT e trés dos conjuntos de bases do método HF (HF3-21G, HF3-
21G* e HF3-21G**) sofrem maior influéncia das variaveis N18C19 e H31012,
deslocando os métodos para regides de escore negativo em PC2; enquanto que todos
0s métodos semi-empiricos e 0s outros trés conjuntos de base do método HF (HF6-
31G, HF6-31G*, HF6-31G**) sofrem maior influéncia das varidveis C608C9 e
04C3C2C1, deslocando os métodos para regides de escore positivo em PC2; além

disso, observa-se que a contribuicdo de cada uma das variaveis para PCl é
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inversamente proporcional a eficiéncia do método, pois o aumento do escore de PC1
resulta no distanciamento do método em relacdo ao modelo experimental.

A Tabela 3, por sua vez, além de exibir a matriz de dados comprimida, ap0s o
refinamento feito pela aplicacdo da técnica de PCA, exibi também uma matriz de
correlacdo entre os parametros geométricos e os desvios padrdo dos métodos
computacionais e experimental estudados, a fim de confirmar a representatividade das

variaveis (parametros geomeétricos) selecionadas pela técnica de PCA.

Tabela 3 — Parametros geométricos selecionados pelo PCA incluindo desvio padréo

dos métodos computacionais e matriz de Correlacédo de Pearson.

Parametros Geométricos

METODOS Comprimento Comprimento Angulo Torgéo DESV{O
PADRAO
H31012 N18C19 C6C8C9 04C3C2C1

AM1 0,967 1,444 106,839 177,767 64,992
PM3 0,950 1,479 107,167 178,064 65,089
ZINDO 1,048 1,425 107,030 172,817 89,623
HF 3-21G 0,955 1,452 107,119 -179,705 1,839
HF 3-21G* 0,950 1,445 106,626 -179,931 1,839
HF 3-21G** 0,862 1,473 106,394 -177,849 2,186
HF 6-31G 0,970 1,461 106,240 -179,626 2,762
HF 6-31G* 0,970 1,461 106,240 -179,626 8,145
HF 6-31G** 0,945 1,464 106,323 -179,648 2,835
DFT 3-21G 0,984 1,464 105,554 -179,764 9,090
DFT 3-21G* 0,984 1,464 105,554 -179,764 1,819
DFT 3-21G** 0,970 1,454 105,761 -179,968 1,877
DFT 6-31G 1,003 1,473 104,790 -179,639 5,296
DFT 6-31G* 1,003 1,473 104,790 -179,639 1,460
DFT 6-31G** 0,975 1,475 104,865 -179,665 1,160
EXPERIM. 0,723 1,316 105,437 -177,749 0,000
H31012 0,719 0,032 0,232 0,311
N18C19 0,0002 -0,026 -0,032
C608C9 0,584 0,574
04C3C2C1 0,979

Ao analisar a matriz de correlacdo exibida na Tabela 3, nota-se que as
correlacdes entre os parametros geométricos apresentam valores menores ou iguais

a 0,584; enquanto que a correlacdo entre os parametros geomeétricos e os desvios
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padrdo sdo menores ou iguais a 0,979. Assim, os resultados obtidos e expressos na
matriz de correlacdo da Tabela 3 confirmam que os parametros geométricos
selecionados pela técnica de PCA apresentam as caracteristicas necessarias para
validar o melhor dentre os métodos computacionais avaliados neste estudo, tendo em
vista que, em sua maioria, apresentaram valores de correlagdo maiores que 0,30;
considerados como valores de moderado a excelente por varios autores, tais como
Callegari-Jacques (2003); Appolinario (2006) e Moura e colaboradores (2015), que
também utilizaram a correlacdo de Pearson nas avaliacdes realizadas em seus
estudos.

Os resultados descritos na Tabela 4, por sua vez, também confirmam a andlise
feita para Tabela 3 ao exibir os valores de variancia e variancia cumulativa dos 3 PC’s,
bem como os valores de contribuicdo de cada uma das variaveis selecionadas para
PC1 e PC2, que segundo Santos e colaboradores (2014a), podem ser descritos como
a combinacdo linear das variaveis selecionadas por PCA e sdo expressos

matematicamente pelas equacdes a seguir:

PC1=0.677 (H31012) + 0.633 (N18C19) + 0.187 (Cs08C9) + 0.325 (04C3C2C1)

PC2 =—0.190 (H31012) — 0.321 (N18C19) + 0.688 (Cs0sCo) + 0.623 (04C3C2C1)

Tabela 4 — PCA do modelo selecionado para os métodos e para os conjuntos de

bases.
Componentes Principais
PC1 PC: PCs
Variancia % 28,654 23,260 6,096
Variancia Acumulativa (%) 47,757 86,523 96,683
Contribuicao

Parametros geométricos PCi PC:
H31012 0,677 -0,190
N18Cig 0,633 -0,321
Cs08Co 0,187 0,688

04C3C2C1 0,325 0,623
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Podendo-se perceber, entdo, ao analisar de forma mais completa a Tabela 4,
que o modelo de PCA foi construido utilizando 3 PC’s, sendo que o primeiro
componente (PC1) é capaz de descrever 28,654%; o segundo componente (PC2)
corresponde a 23,260%; e o terceiro componente (PC3) a 6,096% do total de
informacdes da matriz de dados original, mantendo a capacidade de explicar 96,683%
da variancia dos dados da matriz original ao se considerar os valores dos 3 PC'’s.
Apesar disso e diante da pequena capacidade de PC3, que apresentou 0 menor valor
de variancia, decidiu-se manter apenas PC1 e PC2 na analise de contribuicdo dos
parametros geométricos, o que, por sua vez, permite a visualiza¢ao bidimensional dos
PC’s, mantendo ainda uma variancia acumulativa de 86,523% para explicar a matriz
de dados original.

Ainda na Tabela 4 é possivel verificar que os parametros geometricos Hsz1012
(0,677) e N1sCio (0,633) sdo os que mais contribuem para PC1; enquanto que o0s
parametros geométricos CeOsCo (0,688) e 04C3C2Ci (0,623) sdo os que mais
contribuem para PC2.

Os parametros geométricos selecionados por PCA (H31012, N18C19,
C608C9 e 04C3C2C1) também foram avaliados neste estudo através da sua
variacdo em relagdo aos dados experimentais, expressas pelos valores de analise de
variacdo (A) e A%, exibidos na Tabela 5, tal qual o que foi feito por Santos e
colaboradores (2013), que também utilizaram este tipo de analise para realizar a

avaliacdo quimico-quantica da estrutura quimica da artemisinina.



Tabela 5 — Pardmetros geométricos selecionados pelo PCA incluindo os métodos e conjuntos de bases com suas variagdes em

relacdo aos parametros geométricos experimentais.

Semi-empirico

Parametros Exp
AM1 AVNVES A% PM3 AVSIVES A% ZINDO Az inpo A%
Comprimentos
de ligacéo
H31012 0,967 -0,245 -33,849 0,950 -0,227 -31,431 1,048 -0,326 -45,053 0,723
N18C19 1,445 -0,129 -9,826 1,479 -0,163 -12,418 1,425 -0,109 -8,311 1,316
Angulo de
ligacéo
C608C9 106,839 -1,402 -1,330 107,167 -1,730 -1,641 107,030 -1,593 -1,511 105,437
Angulo de
torcéo
04C3Cc2C1 177,767 -355,516 200,010 178,064 -355,813 200,177 172,817 -350,566 197,225 -177,749
Ab initio / Hartree-Fock (HF)
Parametros Exp
3-21G As G A% 3-21G* Az A% 3-21G** A3 o6 A%
Comprimentos
de ligacao
H31012 0,970 -0,247 -34,226 0,970 -0,247 -34,226 0,945 -0,223 -30,826 0,723
N18C19 1,461 -0,146 -11,087 1,461 -0,146 -11,087 1,464 -0,149 -11,294 1,316
Angulo de
ligacéo
C608C9 106,240 -0,803 -0,762 106,240 -0,803 -0,762 106,323 -0,886 -0,840 105,437
Angulo de
torcéo
04c3c2Cl -179,626 1,877 -1,056 -179,626 1,877 -1,056 -179,648 1,899 -1,068 -177,749

€S



Ab initio / Hartree-Fock (HF)

Parametros Exp
6-31G Dg.z1c A% 6-31G* Dg.z16+ A% 6-31G** Dg.z16+ A%
Comprimentos
de ligacéo
H31012 0,955 -0,232 -32,149 0,950 -0,227 -31,433 0,862 -0,139 -19,283 0,723
N18C19 1,452 -0,137 -10,398 1,445 -0,130 -9,847 1,374 -0,059 -4,455 1,316
Angulo de
ligacéo
C608C9 107,119 -1,682 -1,595 106,626 -1,189 -1,128 106,394 -0,957 -0,908 105,437
Angulo de
torcéo
04C3C2C1 -179,705 1,956 -1,100 -179,931 2,182 -1,228 -177,849 0,100 -0,056 -177,749
DFT /B3LYP
Parametros Exp
3-21G Azoic A% 3-21G* Az A% 3-21G** Azoi6m A%
Comprimentos
de ligagao
H31012 1,003 -0,280 -38,735 1,003 -0,280 -38,735 0,975 -0,252 -34,897 0,723
N18C19 1,473 -0,157 -11,968 1,473 -0,157 -11,968 1,475 -0,159 -12,087 1,316
Angulo de
ligacéo
C608C9 104,790 0,647 0,614 104,790 0,647 0,614 104,865 0,572 0,543 105,437
Angulo de
torcéo
04C3C2C1 -179,639 1,890 -1,063 -179,639 1,890 -1,063 -179,665 1,916 -1,078 -177,749

12°



DFT /B3LYP

Parametros Exp
6-31G De.s1c A% 6-31G* Dg.316+ A% 6-31G** De 316+ A%
Comprimentos
de ligacao
H31012 0,984 -0,262 -36,197 0,984 -0,262 -36,197 0,970 -0,248 -34,253 0,723
N18C19 1,464 -0,148 -11,251 1,464 -0,148 -11,251 1,454 -0,139 -10,558 1,316
Angulo de
ligacéo
C608C9 105,554 -0,117 -0,111 105,554 -0,117 -0,111 105,761 -0,324 -0,307 105,437
Angulo de
torcéo
04C3C2C1 -179,764 2,015 -1,134 -179,764 2,015 -1,134 -179,968 2,219 -1,248 -177,749

Notas: A = experimental — tedrico; A% = (A*100)/experimental

SS
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Através da A exibida na Tabela 5, torna-se possivel observar que o0s
comprimentos de ligacdo pouco contribuem para a diferenciacdo dos modelos, pois
em todos os métodos computacionais avaliados os valores de A demonstraram boa
concordancia com os dados experimentais ao se manterem bem préximos de zero,
entre -0,059 (Anrs-316+) € -0,326 (Azinoo); ja 0s angulos de ligacéo e os angulos de
torcdo demonstraram ser bem representativos para a diferenciacdo dos modelos em
relacdo aos dados experimentais, visto que geraram valores de A muito diferenciados
entre si.

Assim, analisando o0s métodos semi-empiricos observa-se que eles
apresentaram 0s maiores desvios para 0 angulo de ligacdo (C608C9) e
principalmente para o angulo de tor¢cdo (O4C3C2C1), exibindo, respectivamente,
valores de A=-1,402 (A%=-1,330) e A=-355,516 (A%=200,010) para AM1; A=-1,730
(A%=-1,641) e A=-355,813 (A%=200,177) para PM3; A=-1,593 (A%=-1,511) e A=-
350,566 (A%=197,225) para ZINDO.

Ja analisando o angulo de ligacao (C608C9), nota-se que os conjuntos de base
do método DFT se mostraram ligeiramente superiores aos conjuntos de base do
método HF, exibindo valores de A=-0,803 (A%=-0,762) para HF3-21G; A=-0,803
(A%=-0,762) para HF3-21G*; A=-0,886 (A%=-0,840) para HF3-21G**; A=-1,682
(A%=-1,595) para HF6-31G; A=-1,189 (A%=-1,128) para HF6-31G*; A=-0,957 (A%=-
0,908) para HF6-31G**; A=0,647 (A%=0,614) para DFT3-21G; A=0,647 (A%=0,614)
para DFT3-21G*; A=0,572 (A%=0,543) para DFT3-21G**; A=-0,117 (A%=-0,111) para
DFT6-31G; A=-0,117 (A%=-0,111) para DFT6-31G* e A=-0,324 (A%=-0,307) para
DFT6-31G**, 0 que ocorre, provavelmente, pela consideravel similaridade, em termos
de A e A%, de todos os métodos DFT, especialmente nos conjuntos de bases 6-31G,
6-31G* e 6-31G**.

O angulo de torgéo (O4C3C2C1), por sua vez, demonstrou relativa equivaléncia
entre os métodos DFT e HF, exibindo valores de A=1,877 (A%=-1,056) para HF3-21G;
A=1,877 (A%=-1,056) para HF3-21G*; A=1,899 (A%=-1,068) para HF3-21G**
A=1,956 (A%=-1,100) para HF6-31G; A=2,182 (A%=-1,228) para HF6-31G*; A=0,100
(A%=-0,056) para HF6-31G**; A=1,890 (A%=-1,063) para DFT3-21G; A=1,890 (A%=-
1,063) para DFT3-21G*; A=1,916 (A%=-1,078) para DFT3-21G**; A=2,015 (A%=-
1,134) para DFT6-31G; A=2,015 (A%=-1,134) para DFT6-31G* e A=2,219 (A%=-
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1,248) para DFT6-31G**, dentre 0s quais se evidencia a superioridade de HF6-31G**

por ter demonstrado 6timos valores tanto de A, quanto de A%.

5.2.2 Andlise de agrupamento hierarquico (HCA)

O HCA foi a técnica de analise multivariada utilizada para classificar e validar
0s métodos computacionais de acordo com a sua similaridade em relacdo ao modelo
experimental; para isso foi realizado um processo de autoescalonamento baseado no
método incremental e nas distancias Euclideanas, gerando um grafico no formato de
um dendograma, demonstrado na Figura 8, onde percebe-se que os métodos semi-
empiricos foram os que exibiram as menores similaridades em relacdo ao modelo
experimental, o0 que é caracterizado na figura pelo delineamento de ramos longos.
Aplicando esta mesma analise para os demais métodos e conjuntos de bases
avaliados neste estudo, nota-se ainda que todos os conjuntos de bases dos métodos
DFT e HF apresentam ramos curtos, o que varios autores afirmam representar as suas
altas similaridades em relagdo ao modelo experimental (BARBOSA et al., 2011,
SANTOS et al., 2013; SANTOS et al., 2014a; SANTOS; CARVALHO; MACEDO,
2016).

Figura 8 — Dendograma dos métodos computacionais estudados, incluindo os dados

dos parametros geométricos experimentais da Galantamina.
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Além disso, a Figura 8 também demonstra a divisdo dos métodos e conjuntos
de bases em 2 grupos, onde um grupo engloba a grande maioria dos métodos e
conjuntos de bases avaliados neste estudo (AM1, PM3, ZINDO, HF3-21G, HF3-21G*,
HF3-21G**, HF6-31G, HF6-31G*, DFT3-21G, DFT3-21G*, DFT3-21G**, DFT6-31G,
DFT6-31G* e DFT6-31G**), enquanto o outro grupo € formado pelo modelo
experimental juntamente com o método HF6-31G**, evidenciando a similaridade deste
altimo método em relacdo aos dados experimentais, visto que ele € o Unico método
computacional que se manteve no grupo do modelo experimental, o que reforca e

confirma os resultados expressos pela técnica de PCA.

5.3 ANALISE ESTATISTICA DAS VARIAVEIS SELECIONADAS

Apos a aplicacdo das técnicas de analise multivariada, o modelo construido foi
avaliado também sobre o0 aspecto estatistico para avaliar o grau de significancia e erro
do modelo construido na etapa anterior. Para isso 0s principais parametros
estatisticos foram descritos na Tabela 6.

Na Tabela 6, os valores de R%; R22%; F e Q? sdo responsaveis pela avaliacéo
estatistica da capacidade preditiva do modelo construido pelos parametros
geométricos selecionados no processo de analise multivariada; enquanto que 0s
valores de SEE, MAE, CMAE, RMSE, PRESS e Srress, S80 responsaveis pela
avaliacdo dos erros estatisticos associados ao mesmo modelo construido (SOUZA,
2012; SANTOS, 2013; LEAL, 2015).



Tabela 6 — Principais parametros estatisticos calculados nos diferentes métodos e conjuntos de bases.

Métodos e
conjunto de bases a b R% R2.% F SEE MAE CMAE RMSE PRESS SprESS Q%%
AM1 -2,611 0,755 67,630 42,883 16,016 76,160 19,338 51,720 77,681 126.720,437 18,736 25,322
é é PM3 -3,454 0,757 67,693 42,972 16,071 76,100 20,041 52,797 77,796 127.096,847 18,764 25,188
& % ZINDO 7,669 0,454 32,368 5,765 2,224 97,824 39,580 140,451 107,120 240.966,998 25,836 -83,033
3-21G 0,087 0,999 99,975 99,948 38221,685 2,305 1,669 1,669 2,195 101,163 0,529 99,950
i 3-21G* 0,087 0,999 99,975 99,948 38221,685 2,305 1,669 1,669 2,195 101,163 0,529 99,950
tIL, o 3-21G** 0,142 0,999 99,972 99,941 33951,064 2,445 1,802 1,796 2,330 113,979 0,562 99,944
E E 6-31G 0,288 0,995 99,973 99,942 34738,209 2,417 1,795 1,979 2,353 116,255 0,568 99,943
é 6-31G* 0,268 0,997 99,989 99,977 86395,787 1,533 1,216 1,304 1,503 47,419 0,362 99,977
T 6-31G** -0,157 0,998 99,998 99,997 580691,157 0,591 0,360 0,601 0,654 8,967 0,158 99,996
3-21G 0,262 1,001 99,976 99,950 40074,747 2,251 1,548 1,598 2,170 98,874 0,523 99,951
3-21G* 0,262 1,001 99,976 99,950 40074,747 2,251 1,548 1,598 2,170 98,874 0,523 99,951
% 3-21G** 0,274 1,001 99,977 99,951 40744,359 2,232 1,525 1,588 2,154 97,448 0,520 99,952
% 6-31G 0,401 0,998 99,985 99,969 63512,675 1,788 1,304 1,364 1,740 63,591 0,420 99,969
= 6-31G* 0,401 0,998 99,985 99,969 63512,675 1,788 1,304 1,364 1,740 63,591 0,420 99,969
6-31G** 0,329 0,998 99,991 99,980 101378,762 1,415 1,036 1,101 1,382 40,106 0,333 99,980

Notas: As equacgles de Regresséo Linear Simples podem ser construidas por: Oexperimental = @ +bdcalcuiado, COM N = 21. Média de erro absoluto: MAE =
| Bexperimental - Bcaiculado | /N. Média de erro absoluto corrigido: CMAE = ¥ | Sexperimental - Scorrigido | /N, 0nde Scorrigido = (Bcalculado — @)/b, para correéo de erros

sistematicos. Erro médio quadratico estimado: RMSE = V| 1/n¥ =1 (y - yi)?| .

6§
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Na analise estatistica dos métodos computacionais, dentre os métodos semi-
empiricos, o método PM3 foi 0 que demonstrou os melhores resultados (R%=67,693;
R?a%=42,972; F=16,071; Q%*%=25,188; SEE=76,100; MAE=20,041; CMAE=52,797;
PRESS=127.096,847; Spress=18,764 e RMSE=77,796), enquanto ZINDO
demonstrou os piores resultados (R%=32,368; R?4%=5,765; F=2,224; Q%%=-83,033;
SEE=97,824; MAE=39,580; CMAE=140,451; PRESS=240.966,998; Spress=25,836 e
RMSE=107,120). Dentre os conjuntos de bases do método DFT, os piores resultados
foram expressos por DFT3-21G/DFT3-21G* (R%=99,976; R2a%=99,950;
F=40.074,747; Q2%=99,951; SEE=2,251; MAE=1,548; CMAE=1,598;
PRESS=98,874; Spress=0,523 e RMSE=2,170), enquanto que os melhores resultados
foram descritos pelo DFT6-31G** (R%=99,991; R22A%=99,980; F=101.378,762;
Q%%=99,980; SEE=1,415; MAE=1,036; CMAE=1,101; PRESS=40,106; Spress=0,333
e RMSE=1,382). Dentre os conjuntos de bases do método HF, o que apresentou 0s
piores resultados foi o HF6-31G (R%=99,973; R2A%=99,942; F=34.738,209;
Q%%=99,943; SEE=2,417; MAE=1,795; CMAE=1,979; PRESS=116,255;
Spress=0,568 e RMSE=2,353), enquanto HF6-31G** demonstrou os melhores
resultados (R%=99,998; R?a%=99,997; F=580.691,157; Q%%=99,996; SEE=0,591;
MAE=0,360; CMAE=0,601; PRESS=8,967; Spress=0,158 e RMSE=0,654).

Diante dos dados expostos, nota-se que a analise estatistica confirma a grande
deficiéncia preditiva dos métodos semi-empiricos para o modelo construido, tal como
ja havia sido sugerido pelos resultados das analises multivariadas da etapa anterior
deste estudo, visto que, nesta etapa, todos os parametros estatisticos dos trés
métodos semi-empiricos avaliados geraram baixos resultados de capacidade
preditiva, como Q?=25,322% (AM1); Q?=25,188% (PM3) e Q%=-83,033% (ZINDO),
associados a altos indices de probabilidade de erros, a exemplo dos valores de
RMSE=77,681 (AM1); RMSE= 77,796 (PM3) e RMSE=107,120 (ZINDO).

Resultados diferentes foram obtidos em estudos realizados por Albuguerque
(2008), que considerou os métodos semi-empiricos como 0s mais adequados para a
modelagem molecular de sistemas nanoscopicos bioativos que avaliam a
hemocompatibilidade do dendrimero poliamido amina (PAMAM). Tal diferenca na
escolha do método mais adequado € associada pelo préprio autor a existéncia de um
bom banco de dados com as adequadas parametrizagdes dos compostos estudados

por ele.
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J& nos resultados obtidos no presente estudo, torna-se importante enfatizar
gue, segundo Martins e Ferreira (2013), o valor tdo inferior de Q2 exibido na andlise
de ZINDO, em relagéo aos demais métodos, confirma que o modelo n&o foi construido
ao acaso, enquanto que Morais (2016) afirma que valores negativos deste parametro
estatistico significam que o modelo fez previsdes com menor probabilidade do que a
possibilidade aleatoria, demonstrando que tal avaliacdo apresenta resultados
imprecisos com a metodologia utilizada, tornando ZINDO um método inadequado para
a realizacdo de futuras predicfes a respeito da atividade biolégica da galantamina e
seus derivados utilizando processos de validacdo cruzada, bem como denota a baixa
gualidade dos resultados expressos através dos métodos AM1 e PM3 avaliados sob
a mesma metodologia.

Os métodos DFT e HF, por sua vez, apresentaram resultados bastante
satisfatorios em termos estatisticos, tanto no que diz respeito a capacidade preditiva
do modelo construido, gerando resultados de Q? superiores a 95%, quanto no que
tange a probabilidade de erros do processo metodoldgico, gerando baixos valores de
RMSE, MAE, CMAE e Spress para todos os conjuntos de bases dos métodos em
guestao (DFT e HF), dando destaque ao método HF6-31G**, que foi o0 método que
demonstrou os melhores resultados para todos os parametros estatisticos avaliados
neste estudo, apresentando assim uma consideravel superioridade em relacdo aos
demais métodos computacionais estudados (HF3-21G; HF3-21G*; HF3-21G**; HF6-
31G; HF6-31G*; DFT3-21G; DFT3-21G*; DFT3-21G**; DFT6-31G; DFT6-31G* e
DFT6-31G**).

Diante do exposto, devido a pequena variacao entre os diferentes conjuntos de
bases dos métodos DFT e HF no que se refere aos valores de Q2 [99,943% —
99,996%], os resultados das andlises estatisticas, quando isolados das demais
andlises de validacdo aqui realizadas, sugerem que qualquer um dos conjuntos de
bases dos métodos DFT e/ou HF poderiam ser utilizados em futuros estudos de
modelagem molecular de alcaloides anélogos da galantamina, visto que
apresentariam resultados estatisticamente significativos sobre suas propriedades
moleculares, embora respeitando cada qual o seu nivel de capacidade preditiva,
corroborando com os estudos de Batista, Granato e Angelotti (2016), que também
sugerem a descrigdo satisfatoria de mais de um funcional de densidade no estudo das

propriedades da artemisinina como potencial antimalarico e anticancer.
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Sabendo disso, e apos ter todos os parametros estatisticos tabelados (Tabela
6), torna-se possivel construir as equacdes de RLS para cada método computacional
avaliado, o que segundo Peternelli (2005); Cruz (2012); e Martins e Ferreira (2013), é
um método estatistico muito eficaz para verificar a existéncia de uma relagéo funcional
entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes através da
construcdo de um modelo matematico, explicando de forma adequada como se
comportam os valores da variavel dependente (método computacional) em funcao das
variaveis independentes (parametros geomeétricos da estrutura cristalogréfica). Desta
forma, apos a constru¢cdo do modelo de RLS para cada método computacional, o
melhor resultado foi exibido na Figura 9.

Figura 9 — Grafico de Regressao Linear Simples (RLS) obtido através da comparacgao
entre os dados experimentais e os dados tedéricos apos otimizacéo pelo método HF6-
31G**,
Valores teéricos de HF/6-31G** X Valores experimentais dos angulos da estrutura cristalogréfica
Experimental = -0,1569 + 0,99783 * HF/6-31G**

Correlation: r(%) = 99,9978
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Assim, nota-se que novamente o método HF6-31G** se destacou dentre os

demais métodos computacionais avaliados, o que, de acordo com Santos e
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colaboradores (2013), se deu devido as maiores similaridades entre os valores
tedricos dos parametros geométricos selecionados e os valores experimentais da
estrutura cristalografica, mantendo todos os pontos do grafico, em maior ou menor
proporgao, sobre a linha da equacéo ideal, oferecendo assim os melhores resultados

através da andlise por RLS.
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6 CONCLUSAO

Realizando uma avaliacdo conjunta de todas as analises realizadas neste
estudo (PCA, HCA e analise estatistica) para validagdo do melhor método
computacional a ser aplicado na modelagem molecular de alcaloides, tornou-se
possivel verificar que a técnica de PCA obteve sucesso selecionando os parametros
geomeétricos N18C19, H31012, C608C9 e O4C3C2C1 como sendo essenciais para
a separacao dos métodos computacionais em trés grupos: semi-empirico, HF e DFT,
dos quais o primeiro era formado de trés métodos diferentes; enquanto o segundo e
o terceiro eram formados, cada um, por 6 conjuntos de bases diferentes, totalizando
0s 15 métodos computacionais avaliados neste estudo.

Dentro da andlise realizada neste trabalho, o método HF associado ao conjunto
de bases 6-31G** foi 0 que demonstrou os melhores resultados para a maioria das
técnicas aplicadas, isto porque, apesar de nédo ter sido o melhor método na analise
isolada do desvio padréo, foi o0 método que apresentou os melhores resultados na
analise de PCA, aproximando-se dos resultados dos dados experimentais, obtidos da
estrutura cristalografica da galantamina; bem como na andlise de variancia dos
desvios padrdo, que desde o inicio jA demonstravam que os diferentes conjuntos de
bases do método HF eram os que exibiam a menor variancia entre si, revelando
posteriormente que o método HF6-31G** era 0 Unico que apresentava bons resultados
de variancias para todos os parametros geométricos essenciais selecionados, além
de ser o método que melhor reproduzia, pela técnica de PCA, os parametros
geométricos experimentais da galantamina.

Semelhante a isso, 0 método HF6-31G** também mostrou sua superioridade
apos a andlise de HCA, onde revelou ser o método mais proximo dos dados
experimentais, sendo o Unico a permanecer no mesmo grupo do modelo experimental.
Desta forma, diante da clara tendéncia analitica a favor da validagdo do método HF6-
31G**, a analise estatistica final corroborou com os resultados das demais analises
deste estudo ao validar este método (HF6-31G**) como sendo o melhor método
computacional, dentre os avaliados nesta pesquisa, para determinar as propriedades
guimicas da galantamina, podendo, portanto, ser aplicado a futuros estudos de
desenvolvimento de potenciais farmacos analogos da galantamina que apresentem

atividade anti-Alzheimer.
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Dessa forma, os resultados satisfatorios obtidos durante a avaliacdo da
galantamina, validando um método computacional capaz de reproduzir parametros
experimentais, tende a acelerar o processo de selecdo de potenciais farmacos

analogos da galantamina.
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