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RESUMO

Titulo: Desenvolvimento /7 silico de novos agentes antimicrobianos derivados da polimixina B.

A resisténcia antimicrobiana (RAM) é um dos principais problemas de saude publica da
atualidade, provocando uma morbimortalidade significativa. A evolucdo deste problema, agravada pelo
lento desenvolvimento de novos antimicrobianos, levou a reconsideracdo do uso das polimixinas,
farmacos que ja estavam em desuso devido a sua alta toxicidade. Na tentativa de diminuir a sua
toxicidade e/ou melhorar a sua atividade antimicrobiana, varios analogos de polimixinas sao gerados
através de diferentes estratégias, principalmente experimentais. Como tal, estdo em falta abordagens
mais rapidas e fiaveis para tornar o desjgn de analogos mais eficaz, a fim de combater a RAM o mais
rapido possivel. A solucao para acelerar a descoberta de novos farmacos provavelmente esta no uso de
abordagens /n sifico, com métodos de machine learning (ML), devido ao seu ritmo mais rapido e baixo

custo.

Neste trabalho, a atividade de analogos da polimixina B foi modelada usando modelos semi-
quantitativos de relacdo estrutura-actividade baseados em ML. Neste contexto, foram aplicados trés
algoritmos diferentes de ML (arvore de decisdo, floresta aleatoria e AdaBoost) em dez familias diferentes
de descritores moleculares ao conjunto de dados de 413 pares molécula/microrganismo proveniente da

PubChem e dos ensaios laboratoriais.

O modelo DT/Estate_VSA destacou-se como promissor, com exatiddes e previsdes verdadeiras
altas, bem como previsoes falsas negativas e falsas positivas muito baixas. Este modelo foi aplicado para
prever a atividade antimicrobiana de seis analogos das polimixinas B e E, sendo que todos sao previstos
COmo promissores para Pseudomonas e nao promissores para Acinefobacter. Para Escherichia, os trés
analogos mais hidrofilicos foram previstos como promissores e 0s outros trés como nao promissores.

Estes analogos estao a ser sintetizados e posteriormente serao testados quanto a sua atividade /7 vitro.

Palavras-chave: actividade antimicrobiana; analogos de polimixinas; estudos /7 silico; machine

learning; modelos QSAR.



ABSTRACT

Title: In silico development of novel antimicrobial agents derived from polymyxin B.

Antimicrobial resistance (AMR) is one of the main public health problems today, causing
significant morbidity and mortality. The evolution of this problem, aggravated by the slow development of
new antimicrobials, led to the reconsideration of the use of polymyxins, drugs that were already in disuse
due to their high toxicity. In an attempt to decrease its toxicity and/or improve its antimicrobial activity,
several polymyxin analogues are generated through different strategies, mainly experimental. As such,
faster and more reliable approaches to make analogue design more effective in order to tackle AMR as
quickly as possible are lacking. The solution to accelerate the discovery of new drugs probably lies in the

use of in silico approaches, with machine learning (ML) methods, due to their faster pace and low cost.

In this work, the activity of polymyxin B analogues was modelled using semi-quantitative structure-
activity relationship models based on ML. In this context, three different ML algorithms (decision tree,
random forest, and AdaBoost) were applied in ten different families of molecular descriptors to the dataset

of 413 molecule/microorganism pairs from PubChem and laboratory assays.

The DT/Estate_VSA model stood out as promising, with high true accuracies and predictions, as
well as very low false negative and false positive predictions. This model was applied to predict the
antimicrobial activity of six polymyxin B and E analogues, all of which are predicted to be promising for
Pseudomonas and not promising for Acinefobacter. For Escherichia, the three most hydrophilic analogues
were predicted to be promising and the other three to be unpromising. These analogues are being

synthesized and will later be tested for their in vitro activity.

Keywords: antimicrobial activity; /n silico studies, machine learning; QSAR models; polymyxin

analogues.
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1. INTRODUCAO



Este capitulo é dividido em duas partes. Na primeira parte ¢ feita a introducdo ao problema,
discutindo-se a historia dos antimicrobianos, a problematica da resisténcia aos antimicrobianos, as
caracteristicas estruturais das polimixinas, com enfogue na polimixina B e na colistina (polimixina E), e
0s seus mecanismos de acao e de toxicidade. Finalmente, apresentam-se novas perspetivas na pesquisa
e desenvolvimento de novos farmacos antimicrobianos. Na segunda parte, ¢ feita uma introducdo aos
métodos usados, em particular os estudos quantitativos da relacdo estrutura-atividade, o uso de
descritores moleculares e métodos de classificacdo em Aprendizagem Automatica (doravante referida
pela sigla inglesa ML, Machine Learning), assim como os métodos usados em ensaios de atividade

biologica.

1.1. Antimicrobianos

1.1.1. Conceito

Um antimicrobiano é definido como uma substancia natural, semissintética ou sintética que mata
ou inibe o crescimento de microrganismos. Estes dividem-se em antibacterianos, antivirais, antifungicos
e antiparasitarios. Por outro lado, um antibidtico é definido como uma substancia de origem natural,
semissintética ou sintética, que apresenta atividade seletiva contra bactérias, sendo portanto, de
potencial uso no tratamento de infecdes.'* Assim sendo, os termos antibacteriano e antibidtico sao

sindnimos, sendo que o termo antibidtico é mais usado para os farmacos ja usados na pratica clinica.

1.1.2. Historia dos antimicrobianos

Antes da descoberta de antimicrobianos, as doencas infeciosas eram a principal causa de
morbimortalidade em populacdes humanas, com taxa de letalidade de 40 % a 97 %.* Por exemplo,
durante a Primeira Guerra Mundial, 70 % das feridas infetadas resultavam em amputacao, pois nenhum
antimicrobiano estava disponivel.*” A introducédo dos antimicrobianos na pratica clinica revolucionou o
tratamento das doencas infeciosas, salvando milhdes de vidas, e permitiu procedimentos médicos
importantes, incluindo cirurgia e quimioterapia contra o cancro, sendo, por isso, considerada uma das
descobertas mais importantes na historia da medicina.2® Isto permitiu reduzir a taxa de mortalidade em
25 % a 30 % para pneumonia adquirida na comunidade e associada ao meio hospitalar, 75 % para a

endocardite, 60 % para as infecoes meningeas e em 11 % para a celulite infeciosa.sw-1



A evolucdo da descoberta dos principais antimicrobianos € ilustrada na Figura 1.1, no entanto,
sera relatada a historia até a descoberta dos péptidos antimicrobianos (AMPs, do inglés Antimicrobial

Peptides), que é o foco deste trabalho.

1900 1950 2000
Salvarsan B-lactamicos Macrolideos Lincosamidas
Sulfonamidas Oxazolidinas
AMPs Glicopéptidos
Aminoglicosideos Estreptograminas
Tetraciclinas Ansamicinas
Anfenicois Quinolonas

Figura 1.1. Linha temporal da descoberta das principais classes de agentes antimicrobianos (adaptada de

Aminov R,).¢

A histéria dos antimicrobianos remonta a milénios, com o uso de microrganismos produtores de
antimicrobianos para prevenir e tratar doencas infeciosas, havendo relatos do uso de cataplasmas de
pao mofado para tratar feridas abertas na China, Grécia e Egito ha mais de 2000 anos.** No entanto, s
em 1910 foi desenvolvido o primeiro antibiético moderno, o Salvarsan (Arsfenamina) (Figura 1.2), por

Paul Ehrlich a base do arsénio para tratar a sifilis.»

OH
H,N As
As NH,
HO

Figura 1.2. Estrutura quimica do Salvarsan.

0 Salvarsan foi substituido pela penicilina, a qual foi descoberta em 1928 a partir do fungo do
género Penicillium por Alexander Fleming.* Em 1945, foi determinada a estrutura (-lactamica da
penicilina (Figura 1.3) por Dorothy Hodgkin,* e em 1957 foi isolado o acido 6-aminopenicilamico (6-APA,
do inglés 6-aminopenicillanic acid) por Beechams.® Estas descobertas permitiram o desenvolvimento de
derivados semissintéticos da penicilina (Figura 1.4) para contornar a resisténcia a penicilina (introducéo

de grupos volumosos na cadeia lateral, como na meticilina) e sintetizar penicilinas de amplo espectro de



acdo (introducdo de grupos hidrofilicos no carbono o da cadeia lateral, como na ampicilina)

(Figura 1.5).17

OH

Figura 1.3. Estrutura geral das penicilinas, onde é destacado a vermelho a estrutura do anel 3- lactémico.
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Figura 1.4. Sintese de derivados semissintéticos da penicilina. A sintese comeca com a hidrdlise da
benzilpenicilina (a) para formar o dcido 2- fenilacético (b) e o 6-APA (c). Posteriormente, faz-se reagir o 6-AFA com a cadeia

lateral para formar um derivado da penicilina (d).
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Figura 1.5. Estruturas quimicas da meticilina (a), onde se destacam os grupos metoxilo que criam impedimento
estérico para resistir a penicilinase, e da ampicilina (b), onde se destaca o grupo amino na cadeia lateral, que aumenta a

hidrofilicidade da molécula de modo a favorecer um aumento na atividade contra bactérias Gram- negativas.
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Em 1935, Gerhard Domagk descobriu o Prontosil (sulfamidocrisoidina) que era eficaz in vivo
contra infecdes provocadas por Streptococcus. Este foi reconhecido como pré-farmaco (farmaco
administrado em forma inativa, que é ativado durante a sua metabolizacdo) da sulfanilamida (p-

aminofenilsulfonamida) (Figura 1.6).1s:1

o
\ _NH
\S 2

\
O © 0
Nan _ 1 NH,
metabolismo » H2N—©-S—NH2 + /@
HoN NH, S H,N NH,
b) c)

a)

Figura 1.6. Metabolismo do prontosil (a) em sulfanilamida (b) e no metabolito inativo triaminobenzeno (c).

As sulfonamidas foram os primeiros antibidticos eficazes a serem produzidos num laboratorio
farmacéutico, e a sua introducdo na pratica clinica teve um impacto positivo, reduzindo em 24 % a 36 %
da mortalidade materna, em 17 % a 32 % da mortalidade por pneumonia e em 52 % a 52 % da

mortalidade por escarlatina.

No final da década de 1930 e inicio da década de 1940, foi descoberto que varias estirpes da
bactéria do solo Brevibacillus brevis produziam substancias lineares e ciclicas, usando proteinas
sintetases nao-ribossémicas, que inibiam bactérias e fungos patogénicos.c Em 1939, o microbiologo
americano René Dubos conseguiu isolar pela primeira vez desta bactéria a tirotricina, que é uma mistura
de AMPs ciclicos e lineares, sendo a gramicidina (Figura 1.7) e a tirocidina (Figura 1.8) os seus principais
componentes.s22 Varios AMPs foram descobertos desde entdo tanto em procariotas como em

eucariotas.z

< NH < NH < NH < NH
Hof o Q Ho$ Hoo HoQ Ho$ " H
. N\)kN/H(N N/H(N " N\:)kN N A GA NI AN I AN~
Hoo H oo H o H o/:\H o} H oo H o Ho o

Figura 1.7. Estrutura quimica da gramicidina (formil-L-Val-Gly-L-Ala-D-Leu-L-Ala-D-Val-L-Val-d-Val-L- Tro-D-Leu-L-trp-D-
LeurL-Trp-D-Leu-L-Trp-etanolamina).



Figura 1.8. Estrutura quimica da tirocidina (ciclo [Asn-Gin-tyr-Val-Orn-Leu-D-phe-Pro-Phe-D-Phe).

Os AMPs sao definidos como oligopéptidos ciclicos ou lineares com um numero variavel de
aminoacidos (geralmente menos de 100), com atividades imuno-moduladoras e antimicrobianas de
amplo espectro contra bactérias, virus, fungos e parasitas.z# Geralmente, os AMPs possuem residuos
hidrofébicos e hidrofilicos, fornecendo-lhes uma estrutura anfipatica, e apresentam uma carga total

positiva devido a presenca de residuos aminoacidicos basicos na suas estruturas.»#

1.1.3. Resisténcia aos antimicrobianos

Globalmente, as infecdes causadas por bactérias multirresistentes (MR) estdo a aumentar,
reduzindo, deste modo, a eficacia dos antimicrobianos disponiveis.?# Define-se a resisténcia
antimicrobiana (RAM) como a capacidade desenvolvida pelos microrganismos de evadir a acdo dos
antimicrobianos desenhados para mata-los, e ela ocorre a medida que os microrganismos se adaptam
a presenca continua dos antimicrobianos.z A RAM é um fendmeno natural, sendo inevitavel que se
desenvolva para todos os antimicrobianos em algum momento, mas o uso indevido e excessivo destes

acelera o seu desenvolvimento.z

A RAM é uma grande ameaca global para humanos, animais, plantas e o meio ambiente.z#* Q
relatorio do sistema global de vigilancia de resisténcia e uso dos antimicrobianos da Organizacao Mundial
da Saude (OMS) confirma que a RAM esta a aumentar, especificamente em paises de baixo e médio
rendimento, causando morbidade e mortalidade significativas.» De acordo com O’Neill (2016), a RAM
causa anualmente 700000 mortes e prevé-se um aumento continuo até 2050, se ndo for controlada,

altura em que se preveem 10 milhdes de mortes anuais associadas a RAM e uma reducdo de 2% a
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3,5 % no Produto Interno Bruto (PIB) mundial, o que custaria ao mundo até 100 trilides de délares.*
Segundo estimativas feitas pelo Centro de Controlo e Prevencdo de Doencas (CDC, do inglés Center for
Disease Control and Prevention), houve pelo menos 2 milhdes de infecdes com microrganismos
resistentes a antimicrobianos nos Estados Unidos de América (EUA) em 2013, causando pelo menos
23000 mortes. Em 2019, estes niumeros aumentaram para mais de 2,6 milhdes de infecdes resistentes
a antimicrobianos que resultaram em cerca de 44000 mortes.= A Agéncia Europeia de Medicamentos
(EMA, do inglés European Medicines Agenc)) estima que as infecdes causadas por bactérias MR causem
33000 mortes na UE (Unido europeia) por ano.® Estimativas feitas por Murray ef a/, indicam que , em
2019, cerca de 1,27 e 4,95 milhdes de mortes foram diretamente atribuiveis ou associadas a infecoes

MR, respetivamente, sendo que a maioria foi reportada na Africa Subsaariana e na Asia.

Pensa-se que a evolucdo da RAM esteja a ser agravada com a escassez de novos
antimicrobianos. Isto possibilita que infecdes intrataveis e MR se tornem cada vez mais comuns, visto
que, apos o seu aparecimento, a RAM é irreversivel.** Por esta razdo, projetar e produzir novos agentes
antimicrobianos eficazes que limitem a disseminacao de patogenos resistentes a antimicrobianos é uma
das medidas para controlar a RAM.= Neste contexto, a OMS apresentou uma lista de patogenos que
necessitam urgentemente de novos antimicrobianos, que inclui: (i) prioridade critica: Acinefobacter
baumanniiresistente a carbapenemas, Pseudomonas aeruginosa resistente a carbapenemas, e todas as
bactérias pertencentes a familia Enterobacteriaceae resistentes a carbapenemas e cefalosporinas da
terceira; (i) prioridade alta: Staphylococcus aureus resistente a vancomicina e meticilina, Campylobacter
spp resistente a fluoroquinolonas, Neisseria gonorrhoeae resistente a cefalosporinas da terceira geracao
e fluoroquinolonas, Enterococcus faecium resistente a vancomicina, Helicobacter pylori resistente a
claritromicina, e Salmonella spp resistente a fluoroquinolonas; e (iii) prioridade média: Strepfococcus
pneumoniae resistente a penicilinas, Haemophilus influenzae resistente a ampicilina, e Shigella spp

resistente a fluoroguinolonas.®
1.1.4. Polimixinas

As polimixinas sdo AMPs ciclicos, de origem natural produzidas pela bactéria Gram-positiva
Paenibacillus polymyxa, descobertas em 1947 e introduzidas na pratica clinica para tratar infecoes
causadas pelas bactérias Gram-negativas na década de 1950.%+ As polimixinas incluem cinco compostos
guimicamente distintos (polimixinas A, B, C, D e E), sendo as polimixinas B e E (esta ultima também
conhecida por colistina) as duas que tém sido utilizadas na pratica clinica.»*” A principal entre estes dois

farmacos consiste na presenca de L-fenilalanina (polimixina B) ou D-leucina (polimixina E) na 6® posicao
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da cadeia de aminoacidos, assim como no acido gordo ligado ao terminal N da cadeia peptidica
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(6-metiloctanolilo e 5-metileptanoilo), respetivamente (Figura 1.9).
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Figura 1.9. Estruturas quimicas da polimixina B (a), onde se destaca a vermelho a cadeia lateral benzil do
aminoacido fenilalanina e a azul o acido gordo 6-metiloctanolilo ligado ao terminal N, e da colistina (b), onde se destaca a
vermelho a cadeia lateral isopropil do aminacido leucina da 6° posicéo e a azul o acido gordo 5-metileptanoilo ligado ao

terminal V.

Uma vez que os antimicrobianos disponiveis atualmente, incluindo as penicilinas de amplo
espectro, carbapenemas, cefalosporinas, fluoroquinolonas, monobactamas e aminoglicosideos, muitas
vezes ndo conseguem tratar infecdes causadas por bactérias MR, e dada a auséncia de novos
antimicrobianos no mercado, as polimixinas (entretanto retiradas da clinica devido & sua toxicidade)
foram reintroduzidas como tratamento de Gltimo recurso.” A maioria das bactérias Gram-negativas sao
sensiveis as polimixinas, incluindo Acinetobacter baumannii MR, Pseudomonas aeruginosa, Klebsiella
spp., Enterobacter spp., Escherichia coli Salmonella spp., Shigella spp., Citrobacter spp., Yersinia

pseudotuberculosis, e Haemophilus spp. Também foi relatado que a colistina é potencialmente ativa



contra varias espécies de micobactérias, incluindo M. xenopi, M. intracellulare, M. tuberculosis, M.

fortuitum, M. phleie M. smegmatis. =+

1.1.4.1. Mecanismo de acao das polimixinas

A polimixina B e a colistina partilham o mesmo mecanismo de acéo, que se baseia em interacoes
electroestaticas. Estas interacdes ocorrem devido as moléculas de acido L-diaminobutirico (L-Dab) das
polimixinas carregadas positivamente e aos lipopolissacarideos (LPS) presentes na membrana externa
das bactérias Gram-negativas, os quais tém cargas negativas. Esta interacdo desloca os catides Mg> e
Cazproduzindo um efeito disruptivo que leva a alteracdes na permeabilidade da membrana celular e, por

fim, & morte da bactéria.»=o=

Para além do mecanismo acima exposto, a enzima respiratoria NADH-quinona oxidorredutase do tipo |l
(NDH-2) da membrana bacteriana interna é um alvo secundario das polimixinas. Esta enzima faz parte
da cadeia transportadora de eletrdes e estudos mostram que as polimixinas inibem esta enzima em

bactérias Gram positivas, bactérias Gram-negativas e fungos.®

1.1.4.2. Desvantagens das polimixinas

As polimixinas sdo antimicrobianos valiosos para o tratamento de infecdes causadas por
bactérias Gram-negativas MR, mas o seu valor clinico é limitado devido a sua alta nefrotoxicidade e
neurotoxicidade, bem como a baixa permeabilidade e absorcao no trato gastrointestinal.*-* A polimixina
B tem sido tradicionalmente considerada mais toxica do que a colistina.#-* Vardakas e Falagas, nhuma
metanalise, constataram que quatro estudos relataram uma taxa de mortalidade por nefrotoxicidade
entre 8 % e 56 % em pacientes tratados com colistina e de 31 % a 61 % em pacientes tratados com
polimixina B.* Um outro estudo realizado por Ouderkirk ef a/em 2003 verificou uma mortalidade de 20 %
(n=60) em individuos tratados com a polimixina B.* Zeng ef a/. verificaram uma taxa de nefrotoxicidade
de 31,6 % (n= 107) em individuos tratados com a polimixina B, dos quais 20,1 % mostraram toxicidade
precoce (3 dias apo6s a administracdo do farmaco).2 Outro estudo, realizado por Montero ef a/, revelou
que apenas 8,3 % (n= 121) dos pacientes tratados com colistina que sofreram de nefrotoxicidade

insuficiéncia renal crénica prévia, diabetes mellitus e/ou uso de aminoglicosideos.=

As polimixinas causam nefrotoxicidade por um mecanismo de apoptose celular induzida por
farmacos. A reabsorcao das polimixinas ocorre no tubulo proximal dos rins e, nesse processo, ha

acumulacao intracelular substancial do farmaco que é mediado pelo recetor endocitico megalina (para
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além de outros transportadores), resultando na alta concentracao intracelular das polimixinas que leva a
apoptose celular, diminuindo, deste modo, a funcéo renal.#* Um modelo alternativo para o mecanismo
da nefrotoxicidade das polimixinas baseia-se na possibilidade das polimixinas induzirem danos no DNA,

levando a segregacao cromossomica e instabilidade do genoma.®

Um outro problema é o aumento de espécies bacterianas resistentes as polimixinas. Isto é
considerado um problema sério, gerando preocupacao devido ao baixo numero de antimicrobianos
eficazes atualmente disponiveis.®s” Algumas bactérias, como Alebsiella pneumoniae, Pseudomonas
aeruginosa e Acinetobacter baumannii, desenvolvem resisténcia as polimixinas num processo conhecido
como resisténcia adquirida, enquanto outras bactérias, como a Neisseria spp., a Stenotrophomonas
maltophilia, a Brucella spp., a Proteus spp., a Providencia spp., a Morganella spp, a Serratia spp. e a

Burkholderia spp., sao naturalmente resistentes a estes farmacos.s

A maioria dos casos da resisténcia as polimixinas mostraram ser devidos ao gene mcrl
(resisténcia mobilizada a colistina, do inglés mobilized colistin resistance) mediada por plasmideo.® A
MCR-1 é uma enzima da familia da fosfoetanolamina transferase que faz a adicao de fosfoetanolamina
ao lipido A, levando a modificacao da estrutura membranar do microrganismo, o que resulta na reducéo
da afinidade com as polimixinas.“s Encontram-se descritos casos de disseminacdo de varias espécies
de Enterobacteriaceae positivas para MCR-1 na Africa, Asia, Europa, América do Sul e América do
Norte.”* Lu ef a/. identificaram o gene micr-1 em 21% de £. coliisolada em animais e 1% de £. coli
isolada de amostras de pacientes.®® Num outro estudo realizado por Ohene et a/, foi verificada a

resisténcia fenotipica a colistina em 8% de £. colie Enterobacter spp., isoladas do porco no Gana.®

Portanto, melhorar as propriedades das polimixinas de forma a que apresentem maior eficacia

e seguranca sera de grande interesse para o desenvolvimento de novos farmacos antimicrobianos.
1.2. Métodos de pesquisa de novos farmacos

O desenvolvimento de novos agentes antimicrobianos é uma das medidas tracadas pela OMS
para combater a RAM.= Para esse fim, é importante selecionar candidatos a farmacos, que exibam uma
série de propriedades desejadas, particularmente em relacdo a biodisponibilidade, bioatividade e
toxicidade.® Tradicionalmente, tanto a identificacdo como a otimizacdo de novos farmacos sao realizadas
através de triagem experimental. Apesar de varios esforcos para melhorar a sua eficiéncia, este continua

a ser um processo caro e demorado.2 Nas ultimas décadas, a quimica computacional tem vindo a
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consolidar a sua posicdo como uma ferramenta Util para o processo de descoberta e design de novos
farmacos.® Atualmente, a simulacdo computacional e estudos experimentais complementam-se para

encontrar moléculas que possam ser usadas como farmacos de forma rapida e eficaz.s

As estratégias usadas no design de farmacos em quimica computacional podem ser divididas
em dois grandes grupos: (i) design de farmacos baseado na estrutura do alvo terapéutico, e (i) design
de farmacos baseado na estrutura dos ligandos. A primeira abordagem aplica-se quando se dispde de
informacdes sobre a estrutura do alvo bioguimico da acao dos compostos bioativos, em que se usam 0s
métodos baseados em modelos fisicos da matéria, como as simulacdes de dindmica molecular, e os
métodos de docking molecular. Por outro lado, a segunda abordagem pode ser considerada em casos
para 0s quais se dispde de informacdes sobre a estrutura dos compostos bioativos e a sua respetiva
atividade bioldgica. Esta estratégia baseia-se em métodos de analise de dados chamados QSAR (Relacéo
Quantitativa Estrutura-Atividade, do inglés Quantitative Structure-Activity Relationship), que relaciona
parametros calculados de uma série de compostos conhecidos com as atividades biologicas
determinadas experimentalmente.®s Atualmente, enormes bases de dados podem ser pesquisadas num
tempo relativamente curto e a um custo muito baixo, resultando numa economia de tempo, dinheiro e
recursos humanos, pelo que os estudos QSAR tornaram-se numa ferramenta importante para a

descoberta de novos farmacos.s¢ -

Mais recentemente, os algoritmos da inteligéncia artificial (IA) tém vindo a ganhar popularidade
para identificar novos compostos com atividades promissoras contra um determinado alvo. O termo IA
foi cunhado por John McCarthy em 1956 para descrever a ciéncia e a engenharia de fazer maquinas
inteligentes.” A IA envolve varias ferramentas e algoritmos que visam imitar a inteligéncia humana™” e
ja € hoje aplicada com sucesso numa ampla gama de dominios particularmente desafiantes, tais como
a robdtica, o processamento de linguagem natural, a analise de imagens, otimizacao de processos de
logistica, assim como no desigrnn molecular.” Dentro da IA, a ML é uma subdisciplina que usa algoritmos
capazes de reconhecer padrdes dentro de um conjunto de dados.”>” A |A e a ML floresceram nas tltimas
décadas, impulsionadas por avancos revolucionarios na tecnologia computacional. Isso levou a melhorias
consideraveis na capacidade da colheita e processamento de grandes volumes de dados.”?”* Devido a
sua natureza automatizada e capacidades preditivas, as técnicas de ML sao atraentes para a industria
farmacéutica, para avaliar farmacos quanto as suas potenciais atividades biologicas e toxicidades, com

vantagens a nivel da eficiéncia do processo de desenvolvimento de novos farmacos.”
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O objetivo final da aplicacdo dos métodos da |IA na descoberta de farmacos é trazer os melhores
farmacos para a clinica, de modo a satisfazer necessidades médicas nao atendidas. No contexto da
descoberta de farmacos, a IA envolve tarefas na identificacdo do alvo do farmaco, identificacao de
principais compostos, otimizacdo do protdtipo em relacdo a varios perfis de propriedades de interesse e

identificacdo dos mecanismos de sintese.”

1.3. Modelos QSAR

A hipotese geral dos modelos QSAR é que as mudancas na estrutura molecular sao proporcionais
as mudancas da sua atividade, e que é possivel obter um modelo que relaciona descritores moleculares

(também conhecidos como preditores) e a sua atividade biologica, usando métodos estatisticos.”””

O progresso dos métodos QSAR obteve um sucesso notavel em varios campos, tais como a
guimica medicinal, a ciéncia de materiais e a toxicologia.” Speck-Planche et a/desenvolveram um modelo
QSTR (Relacao Quantitativa Estrutura-Toxicidade, do inglés, Quantitative Structure-Toxicity Relationship)
para prever os perfis ecotoxicologicos de fungicidas agroquimicos contra 20 espécies aquaticas usando
os descritores de grupos funcionais.” Milicevic e Sinko desenvolveram um modelo QSAR para prever a
atividade das oximas, N-hidroxiiminoacetamidas, 4-aminoquinolinas e flavonoides na inibicao da enzima
acetilcolinesterase usando descritores topoldgicos, especificamente os indices de conectividade
molecular de valéncia de ordem zero (°x*).* Roy e Pandey desenvolveram o modelo QSPR (Relacao
Quantitativa Estrutura-Propriedade, do inglés Quantitative Structure-Property Relationship) para o
coeficiente de particdo octanol/agua (para reconhecer as caracteristicas que podem aumentar ou
diminuir o coeficiente de particdo de classes quimicas) e para o coeficiente de sorcédo (teor do carbono

organico do solo), usando os indices topologicos simples.:
1.3.1. QSAR baseado em modelos lineares

O uso de modelos QSAR foi introduzido por Corwin Hansch em 1964. A intencéo inicial ndo era
prever analogos bioativos mais potentes, mas aumentar a compreensao dos mecanismos quimicos e/ou
bioquimicos de interacdo entre farmacos e recetores.®= Para este fim, usaram-se modelos de regressao
linear aplicados a um conjunto de pequenas moléculas que compartilham atividade biologica
semelhante.’ Para este fim, usaram-se trés tipos de descritores: propriedades eletronicas de Hammett
(o), propriedades hidrofobicas (log 2 e hidrofobicidade do substituinte () e propriedades estéricas de

Taft (E).=*
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Tradicionalmente, a relacao quantitativa entre estrutura e atividade biologica pode ser
determinada usando as equacdes de Hansch, que geralmente relacionam a atividade biologica com as
propriedades fisico-quimicas mais comumente usadas (log 7, i, o e E¢).** Usa-se a equacao 1.1 se log

P for limitado a uma pequena faixa de valores e a equacdo 1.2 se os valores de log P estiverem mais

dispersos.
1
1
lOg <E) = K17l'2 +K27T+K30-+K4E5+K5 (12)

onde C é a concentracao a qual um composto que produz uma dada resposta bioldgica, 11 é a constante
de hidrofobicidade do substituinte, o é a constante de Hammett (efeitos eletronicos do substituinte) e £,
¢ a constante de Taft (efeitos estéricos do substituinte). Os coeficientes k, a k, sdo determinados usando

0 método dos minimos quadrados.

Outro método usado no QSAR tradicional é o de Free e Wilson, que é baseado na suposicao de
que cada substituinte faz uma contribuicdo aditiva e constante para a atividade bioldgica,
independentemente da variacdo do substituinte no resto da molécula (equacdo 1.3), e o peso das
contribuicdes individuais do grupo é calculado por analise de regressao.s¢ Nesta abordagem, a atividade
bioldgica do composto original € medida e comparada com a atividade de uma variedade de analogos
substituidos. A analise de Free-Wilson usa métodos de regressao estatistica para gerar modelos que sdo
baseados em fragmentos ou geracdo de contribuicdo dos substituintes. Estes modelos baseados nas
contribuicdes de fragmentos permitem uma interpretacdo do modelo no mesmo esquema que as SAR
(Relacao Estrutura-Actividade, do inglés StrutureActitivity Relationship) para identificar os

farmacoforos.se

log (%) = Zai +u (1.3)

1

onde a; é a contribuicdo do grupo substituinte X, baseado em ax= 0, e p ¢é a atividade bioldgica do

composto substituido.

Um método de modelacao QSAR tradicional alternativo e mais interpretavel foi introduzido por
John Topliss com base na analise de Hansch, sendo geralmente empregado para guiar a escolha de

substituintes mais potentes.## Os esquemas de Topliss sdo baseados numa suposicdo fundamental do
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método de Hansch de que um substituinte particular pode modificar a atividade em relacdo ao composto
original em virtude das mudancas resultantes nos efeitos hidrofobicos, eletrénicos e estéricos.zz= O
método é estruturado como uma arvore de decisao de Topliss e os analogos sao sintetizados ao longo
desta arvore, considerando a mudanca na atividade biologica para sugerir o proximo grupo de substituinte

a ser explorado, como ilustrado na Figura 1.10.#7#

. [}
L E M E L= Menos ativo
! E=Equivalente
> ! M= Mais ativo
b| O] i
§ '
1]
.

NH_N\\_G;;\" | 34Ch ! 340l l | 14Ch

et |4CFs0rBr | | (CFy NO, |d

D T E—

¢ (2]
h| .sz |

Figura 1.10. Esquema de Toplis aplicado a sintese de agentes antimicrobianos derivados de benzofuroxano

(adaptado de Jorge, SD et al.).s

Ao iniciar um estudo QSAR, é importante decidir que parametros fisico-quimicos vao ser
estudados e projetar os analogos de modo que os parametros em estudo sejam adequadamente
variados. Também ¢ importante criar estruturas suficientes para tornar os resultados estatisticamente
significativos. Como regra geral, pelo menos cinco estruturas devem ser feitas para cada parametro
estudado. Normalmente, um estudo QSAR inicial envolve dois parametros, & e o, €, possivelmente, £.

O diagrama de Craig (Figura 1.11) pode ser usado para escolher substituintes adequados.
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Figura 1.11. Diagrama de Craig (retirado de Craig, PN.).«

1.3.2. QSAR baseado em métodos ML

Atualmente, os métodos QSAR evoluiram da analise de regressao simples para técnicas de ML.*
A construcdo de modelos QSAR baseados em ML consiste em quatro etapas principais envolvendo
técnicas de quimioinformatica (uso de recursos das ciéncias de computacao para resolver problemas no
campo da quimica): (i) codificacdo molecular, onde as caracteristicas e propriedades quimicas sado
derivadas das estruturas quimicas ou pesquisa de resultados experimentais; (ii) selecao de variaveis,
onde as técnicas de aprendizagem nao supervisionada sdo usadas para identificar as propriedades mais
relevantes e reduzir a dimensionalidade do vetor de recursos; (iii) treino do algoritmo, onde um método
de ML supervisionado é aplicado para descobrir uma funcdo empirica que pode alcancar um
mapeamento ideal entre os vetores de recursos de entrada e as respostas biologicas; e (iv) validacéo,
onde se analisa a robustez e a capacidade preditiva do modelo, sendo avaliadas métricas como precisao,

exatidao, sensibilidade e especificidade.
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1.3.3. Modelos de classificacao em ML

Tradicionalmente, os métodos de ML dividem-se entre métodos supervisionados e nao-
supervisionados.”* Os métodos supervisionados sdo aqueles que tentam descobrir a relacdo entre
atributos de entrada (varidveis independentes ou preditores) e um ou mais atributos de destino (variaveis
dependentes ou alvos). Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo observa pares de entrada-saida e
aprende uma funcao que mapeia da entrada para a saida. Esses métodos podem ser subdivididos
relativamente ao tipo de saida entre modelos de classificacéo (classificadores) e modelos de regressao.”
Os modelos de classificacdo tém como objetivo identificar a categoria & qual um objeto pertence. Por
outro lado, os modelos de regressao tém como objetivo prever um valor interpolavel associado a um

dado conjunto de dados de entrada.*

Os métodos de aprendizagem nao supervisionada agrupam instancias dos dados fornecidos sem
um atributo dependente pré-especificado e o agente aprende padrdes na entrada sem nenhum feedback
explicito. Esses métodos incluem técnicas de reducao de dimensionalidade, como a andlise de
componentes principais (PCA, do inglés FPrincipal Components Analysis), a analise de componentes
independentes (ICA, do inglés /ndependent Components Analysis), a alocacao latente de Dirichlet (LDA

do inglés Latent Dirichlet Allocation), entre outros.7ss

1.3.3.1. Arvore de decis3o

A arvore de decisao (DT, do inglés Decision Tree), desenvolvido por Breiman et a/” ¢ um método
supervisionado que pode ser usado tanto em problemas de classificacdo como de regressao. Este é um
algoritmo hierarquico de decisdes e suas consequéncias (Figura 1.12), em que o objetivo & criar um
modelo que preveja o valor de uma variavel de destino aprendendo regras de decisao simples inferidas

a partir dos dados fornecidos.*
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Nodo da raiz

Nodo interior Nodo interior

Nodo da folha Nodo da folha Nodo da folha

Figura 1.12. Estrutura de uma DT.

Uma DT chega a sua decisdo realizando a seguinte sequéncia: (i) construir um nodo raiz, que
contem todos dados de treino; (ii) selecionar uma variavel ideal e dividir os dados treinos em
subconjuntos de acordo com a variavel ideal selecionada, para que cada subconjunto possa alcancar a
melhor classificacdo; (iii) construir os nodos da folha para os subconjuntos que foram classificados
corretamente; (iv) se houver subconjuntos classificados incorretamente, novas variaveis opcionais sdo
selecionadas para continuarem a ser divididos, e os nodos correspondentes continuam a ser construidos
até que todos os subconjuntos treino sejam classificados corretamente ou até que ndo haja variaveis
adequadas; (v) finalmente, cada subconjunto é atribuido a um nodo principal. Cada nodo interno da
arvore corresponde a um teste do valor de um das variaveis de entrada e os nodos das folhas especificam

qual valor deve ser retornado pela fungao.z=

O indice de Gini (entropia cruzada) é frequentemente usado como critério para divisdo de nodos
durante o treino de uma DT. A variavel que resultaria na maior queda do indice de Gini é selecionada
para divisao de todas as varidveis candidatas consideradas para a divisdo, um de cada vez. A divisao
binaria divide sucessivamente cada um dos dois nodos filhos produzidos pela divisdo anterior, até que

algum critério de paragem seja atendido. s
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1.3.3.2. Floresta aleatoria

Segundo Breiman, ‘a floresta aleatoria (RF, do inglés Random Fores) é uma combinacdo de
preditores de arvores, de modo que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatorio amostrado
independentemente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores da floresta”.» A RF é um método
de conjunto, cujo objetivo é combinar as previsdes de varias DTs a fim de melhorar a generalizacao ou
robustez que seria obtida usando apenas um estimador.* Numa RF, cada arvore do conjunto € construida
a partir de uma amostra extraida com reposicdo do conjunto de treino. Ao dividir cada nodo durante a
construcdo de uma arvore, a melhor divisao é encontrada de entre todas as variaveis independentes ( ou
de entre um subconjunto aleatério das mesmas).=sw21s A RF é robusta contra overfitting (quando um

modelo se ajusta muito bem ao conjunto treino, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados)..

O algoritmo da RF (Figura 1.13) é o seguinte: (i) colheita de um conjunto com #,... amostragens
dos dados originais; (ii) para cada uma das amostras do conjunto treino de uma arvore de classificacdo
ou regressao, escolha da melhor divisdo entre todos os preditores; e (iii) revisdo da resposta a novos
dados, agregando as previsdes das arvores 7. (maioria de votos para classificacdo, média para

regressao).:

Conjunto de dados

|

mEnN
DT-1 DT-2 DT-N
Resultado-1 Resultado-2 Resultado-N

!
““—'I Votagao }‘J
!

Resultado final

Figura 1.13. Esquema do algoritmo da RF (adaptado de Awasthi, S).»
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1.3.3.3. AdaBoost

0 AdaBoost (reforco adaptavel, do inglés Adaptive Boosting) é um meta-algoritmo de classificacao
estatistica formulado por Yoav Freund e Robert Schapire em 1995.1 O algoritmo AdaBoost ¢ um
procedimento iterativo que tenta aproximar o classificador de Bayes (que minimiza a probabilidade de
erro de classificacdo) combinando varios classificadores fracos, conforme ilustrado na Figura 1.14. O
principio central do AdaBoost é ajustar uma sequéncia de algoritmos fracos (ou seja, métodos que sao
apenas ligeiramente melhores do que as adivinhacdes aleatdrias, como pequenas DTs) em versdes
repetidamente modificadas dos dados.® As previsoes dos algoritmos fracos sdo combinadas por meio de
uma votacdo maioritaria ponderada (ou soma ponderada, nos problemas de regressao) para produzir a
previsao final. As modificacdes de iteracdo do reforco consistem na aplicacdo de pesos (W, W,, ..., W,)
para cada uma das amostras de treino. Inicialmente, esses pesos sao todos definidos para W=1/N, de
modo que, na primeira etapa, simplesmente treine um algoritmo fraco nos dados originais. Para cada
iteracdo sucessiva, 0os pesos da amostra sdo modificados individualmente e o algoritmo do ML ¢é
reaplicado aos dados reponderados. Os dados de treino preditos incorretamente pelo modelo na etapa
anterior tém os seus pesos aumentados, ao passo que 0s pesos sdo diminuidos para aqueles que foram

preditos corretamente.*

ke " e
Algoritmo 1 / Algoritmo 2 / (XX} / Algoritmo n

Predicdo 1 | | Predicdo 2 L Predigdo n

Combinacdo

Figura 1.14. Esquema de um modelo AdaBoost (adaptado de Wang, C et al.).”
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1.3.4. Validacao cruzada de modelos

0O método de validacdo cruzada foi proposto por Stone em 1974 e é definido como uma técnica
computacional intensiva que usa todos os dados disponiveis como dados de treino e teste.? ¢ Numa
validacao cruzada k-fold, o conjunto de dados original é particionado aleatoriamente em A subconjuntos
de tamanhos aproximadamente iguais. A cada uma das 4 iteracdes da validacao cruzada, k-1 partes sdo
usadas para treinar o modelo e a parte restante é usada como conjunto de teste. Findas as 4 iteracoes,
a medida do desempenho ¢é calculada com base na distribuicao da métrica de desempenho ao longo

dos A conjuntos de teste.x®

1.3.5. Métricas de avaliacao de modelos

O desempenho do modelo de classificacdo é avaliado por valores escalares usando diferentes

meétricas, como precisao, exatidao, sensibilidade e especificidade.®

1.3.5.1. Exatidao

A exatiddo, ou seja, a fracao de previsoes corretas, é definida como uma razao entre as amostras

classificadas corretamente e o numero total de amostras (equacao 1.4),

S VP + VN L
Xatlaao =y YN + FP + FN '

onde VP s&o os verdadeiros positivos, VN sado os verdadeiros negativos, FN sdo os falsos negativos e FP

sao os falsos positivos.

1.3.5.2. Sensibilidade e Especificidade

A sensibilidade é a medida da proporcao dos positivos reais que foram corretamente previstos
(equacdo 1.5), ao passo que a especificidade ¢ a medida dos negativos reais que foram corretamente

previstos (equacao 1.6).s1

. Kl — VP
Sensibilidade = (VP + FN) (1.5)
Especificidade = VN +FP (1.6)
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Numa classificacdo binaria, um modelo perfeito teria 100 % de sensibilidade e 100 % de

especificidade, o que significa que todos os ativos e inativos sdo previstos corretamente.z

1.3.5.3. Precisao

A precisao representa a proporcao de amostras positivas que foram classificadas corretamente
em relacdo ao numero total de amostras positivas previstas (equacdo 1.7).'* Intuitivamente, a precisdo

¢ a capacidade do classificador de nao rotular como positiva uma amostra negativa.'

Precisao = e (1.7)
recisao = oo —rp .

1.3.5.4. Matriz de confusdo

A matriz de confusdo, ou matriz de erro, € um dos métodos mais simples de resumir a
classificacao dos objetos nas suas classes observadas usando um modelo preditivo. A matriz de confuséo
permite uma analise confiavel e detalhada do poder preditivo de um modelo classificador.& Os exemplos
de matrizes de confusao sao apresentados na Tabela 1.1, para a classificacao binaria, e na Figura 1.15,

para a classificacdo multiclasse.

Tabela 1.1. Exemplo da matriz de confusao da classificacéo binaria.

Real
Verdade Falso
Verdade VP FP
Previsao
Falso FN VN
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Figura 1.15. Matriz de confusao para um problema de classificacdo multiclasse. com trés classes (A, B e C), onde
VP,é o numero de amostras corretamente classificadas na classe A e E,, s4o as amostras da classe A que foram
classificadas incorretamente como da classe B. Assim, o falso negativo na classe A (FIN,) é a soma de E,, e E,,
(FN, = E,, + E,.) que indica a soma de todas as amostras da classe A que foram incorretamente classificadas como sendo
aa classe B ou C. O falso positivo na classe A (FP,) é a soma de E,, e E,, (FN,= E,, + E.,), que corresponde a amostras das

classes B e C classificadas como sendo da classe Ao

1.4. Descritores Moleculares

Como referido anteriormente, os métodos QSAR buscam fazer uma associacao entre a estrutura
de compostos de uma dada familia e a sua atividade biolégica mediante o uso de descritores moleculares.
Assim sendo, a escolha de um bom conjunto de descritores ¢ fundamental para o sucesso do modelo.
Define-se como descritor molecular a representacdo numérica da molécula que descreve

quantitativamente as suas informacoes fisico-quimicas.

Nas ultimas décadas, tem havido um foco crescente em como representar numericamente a
informacdo codificada na estrutura molecular de forma a estabelecer relacdes quantitativas entre
estruturas e propriedades biologicas. Dessa forma, os descritores moleculares tornaram-se uma
ferramenta muito Util para realizar a busca de semelhancas moleculares, pois podem encontrar
moléculas com propriedades fisico-quimicas idénticas, de acordo com sua semelhanca, com os valores

dos descritores calculados.
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Um descritor molecular deve apresentar as seguintes caracteristicas fundamentais: s

1. Ser invariante para a rotulagem e numeracao dos atomos;
2. Ser invariante para a roto-translacdo da molécula;
3. Ser definido por um algoritmo bem definido;

4. Ter uma aplicabilidade bem definida em estruturas moleculares.

Além disso, um descritor molecular deve apresentar outras caracteristicas que sao consideradas

desejaveis, mas ndo fundamentais, tais como: usus

1. Ter uma interpretacao estrutural;

. Ter uma boa correlacao com pelo menos uma propriedade experimental;
. Ser numericamente continuo;

. Apresentar degeneracdo minima;

. Ser simples;

. Ser aplicavel a uma ampla classe de moléculas;

. Ser capaz de discriminar entre isomeros;

0 N o o B O w D

. Ter valores calculados numa faixa numérica adequada para o conjunto de moléculas onde é
aplicavel;
9. Nao ter uma relacédo trivial com outros descritores moleculares; e (x) ndo ser baseado em

propriedades experimentais.

1.4.1. Descritores OD

Os descritores 0D sao baseados na férmula molecular, codificam os tipos de atomos e as suas
ocorréncias dentro de uma molécula, e ndo fornecem nenhuma informacao sobre as conexdes dos
atomos. Sao exemplos de descritores 0D a férmula quimica, o peso molecular, a contagem de atomos e

a contagem de ligacoes. 141

1.4.2. Descritores 1D

Os descritores 1D sdo baseados na lista de subestruturas (que consiste numa lista de fragmentos
estruturais que podem fazer parte de uma molécula). Os descritores 1D baseiam-se na contagem de
grupos funcionais, como o numero total de atomos de carbono primarios, nimero de cianatos, numero

de grupos nitrilo, etc. Estes descritores nao representam toda a topologia da estrutura quimica, mas
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podem ser facilmente calculados e interpretados. Sdo exemplos de descritores 1D as contagens de

fragmentos e as contagens de grupos funcionais. !

1.4.3. Descritores 2D

A representacao bidimensional de uma molécula contém as informacdes sobre a conectividade
dos seus atomos em termos de um grafo molecular.s1* Um grafo & um conjunto de pontos, chamados
vértices, que sdo conectados por linhas, chamadas arestas. Num grafo molecular, os vértices
representam os atomos e as arestas representam as ligacdes: cada aresta une dois vértices.
Normalmente, a teoria de grafos usa representacdes matriciais para traduzir informacdes contidas no
grafo, dependendo das conexdes e da definicao de invariantes do mesmo.” Os descritores moleculares
derivados da representacdo bidimensional da molécula séo referidos como descritores moleculares 2D.
Os descritores moleculares 2D sao propriedades numéricas que podem ser calculadas a partir da
representacdo da tabela de conexdo de uma molécula. Sdo exemplos de descritores 2D o indice de

Weiner, o indice de Balaban e o indice de Randic.t1

1.4.3.1. Matriz de adjacéncia

A matriz de adjacéncia (matriz A), representada na Figura 1.16, € uma matriz quadrada simétrica
em que cada elemento a; € igual a um se os atomos i e j estdo conectados e zero caso contrario,
conforme descrito na equacao 1.8. A matriz A pode ser construida enumerando em qualquer

Ordem_us,m‘us

1 0 1 0 0 0

Figura 1.16. Representacado do isopropano como grafo (a) e matriz de adjacéncia (b).

[A];; = a;; =

{1 se(i,j) € E
ij

O0se(i,j) ¢ E (1.8)

onde £ ¢ a aresta ou ligacao.
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A maioria das matrizes de grafos sdo calculadas a partir de um grafo que ndo inclui os atomos

de hidrogénio, exceto quando necessario para melhor representar a estrutura molecular.
1.4.3.2. Matriz de distancia

A matriz de distancia (matriz D) é uma matriz quadrada simétrica cujos elementos D0,

correspondem a distancia topologica entre os vértices 7e /s A equacado 1.9 descreve uma matriz D,

|minpij |se <> j

Osei=j (1.9)

[D];j =dij = {

onde | mi”pij | € o0 numero de arestas ao longo do caminho mais curto entre 7 e ;. O valor zero significa

que atomos i e j fazem parte dos componentes do sistema nao conectados.™
1.4.3.3. indice de Wiener

0O indice de Wiener (indice W) é o indice topologico mais conhecido e é definido como a metade

da soma de todos os elementos d;; da matriz D (equagéo 1.10).1=

(1.10)

1.4.3.4. Matriz Laplaciana

A matriz Laplaciana (matriz L), também conhecida como matriz de Kirchhoff, € uma matriz
simétrica quadrada que é definida como a diferenca entre a matriz de grau do vértice e a matriz A.'= A

equacao 1.11 descreve as condicdes de determinacao de cada elemento da matriz L,

6psei=j
[L];j ={—-1se(ij) € E (1.11)
Ose(i,j) € E

onde 6; é o grau, conetividade, valéncia, ou n° de coordenacao do atomo i.

Os graus dos vértices determinam quantos atomos pesados (Z > 1) estao ligados ao atomo i e

podem ser calculados como as somas das linhas da matriz A (equacédo 1.12),

5 = ZaJ (1.12)

n
j=1
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onde n € o numero de vértices e a ordem da matriz A.1s
1.4.3.5. Matriz de desvio

A matriz de desvio (matriz A), também conhecida como matriz de caminho maximo, é uma

matriz de vértices simétrica, como descrita na equacéo 1.13,

max p. : :
[A];; = {' Py |S’.el <> (1.13)
Osei=j

onde | max Py | € o0 numero de arestas ao longo do caminho mais longo entre os vértices i e j, ou seja,

0 desvio da distancia."s
1.4.3.6. Matrizes de termos ponderados

As matrizes de termos ponderados sdo obtidas associando cada vértice ou aresta a uma
propriedade definida (o peso) que serve para diferenciar os diversos tipos de atomos ou ligacoes. Os
pesos sao utilizados para diferenciar os diversos tipos de atomos ou ligacées. Normalmente, os pesos
dos vértices sao propriedades atomicas, como nimeros atdmicos, massa ou qualquer propriedade fisico-
quimica (cargas atémicas, volume ou area acessivel ao solvente) que possa ser associada a cada um

dos atomos.

A matriz de conectividade de atomos C é o exemplo mais conhecido de matrizes ponderadas.

Esta € uma matriz A ponderada cujos elementos C;; séo definidos pela equacao 1.14,

m;; se(i,j) € E

Cli:a=c:: =
[Clijo = cij { 0se (i) & E (1.14)
onde mt;; “é a ordem de ligacao convencional.»s

Outro exemplo de matrizes ponderadas é a matriz de Randic (matriz X), que é definida pela

equacao 1.15,

1
———se(i,j) € E
[X]ij = /6 * §; (1.15)
Ose(i,j) € E

onde & ¢é o grau do vértice dos dois a&tomos conectados.s
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1.4.3.7. indice de conectividade de Randic

0O indice de conectividade de Randic (X;) pode ser calculado a partir da matriz X (equacédo 1.15)

como um indice do tipo Wiener usando a equacao 1.16,

vl vl vl vl

[X]i; :%*zzaij(ai*6j)_l/2 (1.16)

i=1 j=1 i=1 j=1

XR

1]

-

<

Il
N =

*

onde a;j séo os elementos da matriz A.1
1.4.3.8. Matriz de adjacéncia de arestas

A matriz de adjacéncia de arestas é uma matriz simétrica que colhe informacdes sobre as
conectividades das ligacbes moleculares. A matriz de adjacéncia de arestas ¢ definida pela
equacao 1.17.us

[E];j = €5 =

t

1 minP_, =1
{ se L (1.17)

0 NS | minPi’j| * 1
1.4.3.9. indice de conectividade de Kier e Hall

Os indices de conectividade de Kier e Hall foram propostos por Kier e Hall através de um
esquema geral (equacao 1.18) para calcular a conectividade com base no indice de Randic
(equacdo 1.16), mas considerando fragmentos maiores do que as ligacdes, como por exemplo pares de

atomos adjacentes,

K ng —1/2
’")(=Z 1_[&- (1.18)
k=1 i=1

onde §; é o grau do vértice do atomo i.

Os indices de conectividade de Kier e Hall séo calculados para todos os subgrafos de ordem m
pré-definidos. Os subgrafos de ordem zero (/m = 0) sao todos os atomos na molécula, e A ¢ igual ao
numero de atomos e 77,= 1. Analogamente, os subgrafos de primeira ordem (/77= 1) sao todos os pares
de atomos adjacentes, ou seja, todos os caminhos de comprimento 1 (ligacoes) e, para 7= 1, o indice
de conectividade de Randic é obtido com A’igual ao numero de arestas e 77,= 2. O indices de conectividade

de segunda ordem (/77 = 2) sdo calculados em todos os caminhos de ordem 2, em que A ¢ igual ao
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numero do caminho de comprimento 2 no grafo e 7,= 3, pois qualquer caminho de comprimento 2
envolve trés atomos.s A Tabela 1.2 apresenta os exemplos da ordem de conexdo do isopropano

apresentado em forma de grafo molecular.

Tabela 1.2. llustracdo de ordem de conectividade do isopropano.

P

Ordem m
Ordem O Ordem 1 Ordem 2 Ordem 3

* I
! |
1
PY P ,\/ -
SN - - - - -
P - -
| |
| |
-
-

)\\/ ,/'\/

1.4.3.9.1. Indice y de Ordem zero ()

A subdivisdo mais simples de um grafo molecular ¢ o conjunto de vértices. O numero de
subgrafos de ordem zero é simplesmente o numero de atomos ou vértices da estrutura quimica. Cada
atomo da estrutura quimica é caracterizado pelos seus valores & e de valéncia. O peso atribuido a cada
vértice ¢ a raiz quadrada reciproca do valor 6. O termo de conectividade do subgrafo C é definido para a

ordem zero para ambas as formas simples (equacao 1.19) e de valéncia (equacao 1.20) para o atomo s.

°C, = (6.) (1.19)
°Cy = (67) (1.20)

0 indice x de ordem zero (% e %) € a soma desses termos para todos os atomos no grafo
(equacdes 1.21 e 1.22). O indice de conectividade de ordem zero aumenta com o aumento das

ramificacdes.
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wz}}a (1.21)
WZE}Q (1.22)

1.4.3.9.2. Indice y de Ordem um (')

Os termos do subgrafo /Cs podem ser definidos em analogia com aqueles das equacdes 1.19 e

1.20 para a aresta s, ou seja, a aresta entre os vértices i e j (equacoes 1.23 e 1.24).%

€= (88) (1.23)

1Cs' = (6‘\/505-1/2 (124)
Os indices x de primeira ordem ('y e 'y") sdo definidos como a soma de todas as arestas do

grafo (equacoes 1.25 e 1.26), diminuindo com o aumento das ramificacdes.118,120

lx=§}Q (1.25)
lx=§}Q (1.26)

O numero de arestas do grafo varia com o tipo da Estrutura. Existe uma relacéo geral entre o
numero de arestas (‘P), o nimero de atomos do esqueleto (A) e o nimero de anéis (R) (equacao 1.27).

R=P +1-4 (1.27)

Os indices 'y contém mais informagdes sobre a estrutura do que os indices %
1.4.3.10. indices de forma x

Os indices de forma k sdo projetados para caracterizar aspetos da forma molecular, comparando
uma molécula com as formas extremas que sdo possiveis para aquele numero de atomos. Na
abordagem que leva aos indices de forma k, & necessario transformar caminhos préximos de
comprimento /77 ("P) num indice que contém informacdes de numero de atomos existentes na molécula.
Os termos selecionados para qualquer atributo de ordem 7 sdo a contagem minima ("Puin) € a
contagem maxima ("Pmax) de caminhos nos grafos moleculares com uma contagem de atomos

comum.#
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1.4.3.10.1. Atributo de forma k de ordem um ('«)

0 atributo da '« é descrita pela equacéo 1.28,

L =2 1Pan * Prim/(1P))? (1.28)

onde 'k esta relacionado com a ciclicidade de uma molécula e 'P; é numero de fragmentos com uma

ligacdo adjacente.
1.4.3.10.2. Atributo de forma k de ordem dois (*«)
O atributo da 2k é descrita pela equacéo 1.29.

ZK =2 2Pmax * 2Pmim/( ZPL')Z (129)

onde 2P; denota o niimero de fragmentos com duas ligacdes adjacentes.

No caso de 2k, a informacao é codificada em relacdo ao grau de semelhanca a uma estrutura
em forma de estrela (valores mais elevados/reduzidos) ou a uma estrutura linear (valores mais

reduzidos/elevados).»
1.4.3.10.3. Atributo de forma k de ordem trés (*x)
0 atributo de 3« é descrito pela equacéo 1.30,

3K =4 3Pmax * 3Pmin/( 3Pi)2 (130)

onde o fator de escala 4 é usado no numerador para trazer o *k aproximadamente para a mesma escala
numérica que os outros valores k e >P;indica o numero de fragmentos com trés ligacdes adjacentes. Os

valores de 3k podem ser expressos pela equacéo 1.31,

(n—1)(n-3)?
P2

(n —3)(n — 2)? (1.31)
P2 sen for par.
3

sen for impar,

3)c =

onde 77 ¢é o numero de atomos (Z > 1) e p3é o numero de caminhos de comprimento trés (grupos de

atomos conectados por trés ligacoes).
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0 3k codifica a informac&o sobre a centralidade da ramificacdo. Os valores de >k sdo maiores
qguando a ramificacao é inexistente ou quando esta localizada nas extremidades da estrutura, ou seja, 0s

valores 3k diminuem quanto mais globular a forma da molécula.
1.4.3.11. Descritores de propriedades fisicas

Algumas propriedades fisicas podem ser calculadas a partir da tabela de conexao (sem
dependéncia da conformacao) de uma molécula.= A Tabela 1.3 descreve os principais descritores

moleculares baseados em propriedades fisicas usados neste trabalho.

O coeficiente de particdo (log P) e a refratividade molar (SMR) de pequenas moléculas podem

ser calculados como a soma das contribuicées de cada um dos atomos nas moléculas (equacado 1.33),

i

onde Pcalc € a propriedade a ser calculada (log Zou SMR), n; € 0 numero de atomos do tipo i presentes

na molécula e a; & a contribuicao dos atomos do tipo 7.1

Tabela 1.3. Descrifores de propriedade fisicas

Acronimo Descricao

Refratividade molecular (incluindo atomos de hidrogénio) é calculada usando
SMR um modelo de contribuicao atdmica que assume o estado de protonacao

correto.ns

Coeficiente de particdo octanol/agua (incluindo atomos de hidrogénio). Esta
logP (o/w) propriedade é calculada a partir de um modelo linear de contribuicbes atomicas

com #* = 0,931, RMSE=0,393 em 1827 moléculas.:

Coeficiente de particdo octanol/agua (incluindo atomos de hidrogénio). Esta

S propriedade € um modelo de contribuicao atdmica que calcula logPa partir do
logP

estado de protonacdo correto. Os resultados podem variar do descritor

logP (0/w).ue
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Acronimo Descricao

Area de superficie pertencente a atomos polares é um descritor que
correlaciona o transporte passivo da molécula através das membranas e,

portanto, permite a previsdo das propriedades de transporte de farmacos =

TPSA )

Area de superficie polar (A2) é calculada usando contribuicées de grupo para

aproximar a area de superficie polar apenas a partir das informacdes da tabela

de conexao.uez

Area da superficie de van der Waals (A2) calculada usando uma aproximacao
Avdw

da tabela de conexao.us

Volume de van der Waals (A3) calculado usando uma aproximacéo da tabela
Vvdw

de conexao.!s

1.4.3.12. Areas de superficie subdivididas

A area de superficie associada a um atomo é aquela ndo contida em nenhum outro dtomo da
molécula. Considerando cada atomo como uma esfera de raio igual ao raio de van der Waals, obtém-se

a area de superficie de Van der Waals (VSA, do inglés Van der Waals Surface Area).»

As areas de superficie subdivididas sao descritores baseados num calculo aproximado de VSA

para cada atomo (v;), junto com alguma outra propriedade atémica (p;) de acordo com a equacao 1.33,

P_VSAx = z v;6 (p; € [ak_1,axkD) k= 1,2,...n (1.33)

4

onde v; é a contribuicao atémica do atomo i para o VSA da molécula e ap < ar <a,sao limites de intervalo
que limitam todos os valores de p; em qualquer molécula. Os v; séo calculados usando uma aproximacao
da tabela de conexdo. Cada descritor numa série é definido como sendo a soma de v; sobre todos os
atomos i, tal que, p; esta num intervalo especifico.'# Sgo alguns exemplos dos descritores baseados

em areas de superficie subdivididas:

e SlogP_VSA - Soma de v; para L; €] -0,4; -0,2].
e SlogP_VSA,- soma de v; para L; €] -0,2; 0].
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e SlogP_VSA,- Soma de v; para L; > 0,40.
e SMR_VSA,- Soma de v; para R; € [0; 0,11].
e SMR_VSA,- Soma de v; para R; > 0,56.

em que L; denota a contribuicdo para logP para o dtomo i e R; denota a contribuicdo para a SMR para

o atomo i.

1.4.3.13. Descritores de carga parcial

Os descritores que dependem da carga parcial de cada atomo de uma estrutura quimica
normalmente usam o método da equalizacdo parcial de eletronegatividades orbitais (PEOE, do inglés
Partial Equalization of Orbital Electronegativities) para o calculo da mesma. A equacéo 1.3 descreve a
formula de calculo de cargas parciais atomicas utilizando o método PEOE. As cargas PEOE dependem

apenas da conectividade das estruturas, tais como: elementos, cargas formais e ordens de ligacao.

da.. = (1/29)(x; - X;)
ij = X7 (1.34)
onde dg;; € a quantidade de carga transferida entre os atomos i e j (X;> Xj), X;" é a eletronegatividade

do ido positivo do atomo j, X; é a eletronegatividade do atomo i (quadraticamente dependente da carga

parcial) e Aé o numero de iteracdo do algoritmo.
1.4.3.14. Descritores eletrotopologicos

O estado eletrotopoldgico (E-State, do inglés Electrofopological State) representa a acessibilidade
de um eletrdo de valéncia num dado atomo. Esses indices codificam acessibilidade de eletrdes, presenca

ou auséncia de grupos e contagem de grupos.'»:

Para calcular um indice E-state, um valor intrinseco do atomo ¢é atribuido a cada atomo de acordo

com a equacao 1.35,

SV +1
I = 5 (1.35)

onde 8V e & sdo as contagens de valéncia e eletrdes o de atomo associado ao grafo molecular. -z

O valor do E-state para o atomo i, S;, é definido pela equacéo 1.36 e a influéncia do dtomo j no

atomo i-¢ dada pela equacéo 1.37,
33



N

Al = Z(Ii —1;) /7 (1.37)

j=1
onde r; € a separacdo entre o atomo i e o atomo j no grafo molecular, contado como o numero de

atomos. 126128

Os indices E-state sdo normalmente combinados com as VSA, formando uma série de descritores

E-state_VSA, os quais sdo fracionados por intervalos do valor de S..
1.4.3.15. Descritores de auto-correlacdo

Os descritores de auto-correlacao denotam uma classe heterogénea de descritores moleculares

cuja férmula geral é apresentada na equacado 1.38,

D5 aau) = @ *

A
Z(Li * L) * 68 (dyj; x) (1.38)

Jj=1

A
i=1
onde £ é um invariante do vértice, a € um fator de escala, A € um parametro de poténcia, 6 (d;j; k) €
uma funcdo & de Kronecker igual a um para pares de subestruturas centrais na distancia topologica
djj= ke zero caso contrario, e A¢é o nimero de subestruturas centrais que normalmente sao os atomos

da molécula.m

Os descritores de auto-correlacdo estdo relacionados com a distribuicdo topologica de uma
propriedade molecular genérica e medem a forca de uma relacdo entre atomos a uma distancia

predefinida igual a A.1s
1.4.3.16. Descritores BCUT

Os descritores BCUT derivam da sugestdo de Burden (B) e na validacao dessa sugestao pelo
Servico de Resumos Quimicos (CAS, do inglés, Chemical Abstracts Service) (C) e de Pearlman da

Universidade do Texas (UT) que adicionou algumas extensdes significativas aos descritores.»

Descritores BCUT foram projetados para codificar propriedades atéomicas relevantes para
interacdes intermoleculares.» Os valores BCUT sdo baseados num descritor desenvolvido por Burden,

que é calculado a partir duma representacao matricial da tabela de conexao de uma molécula, em que
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0s numeros atémicos dos atomos pesados sdo colocados na diagonal da matriz, os elementos fora da
diagonal recebem o valor 0,1 vezes a ordem de ligacdo se os atomos estiverem ligados e 0,001 se os
atomos nao estiverem ligados. O método foi estendido por Pearlman para gerar uma familia de
descritores chamados de descritores BCUT que podem ser usados para definir um espaco quimico de
baixa dimens&o.’2» Em vez de usar o numero atémico, os elementos da diagonal nas matrizes BCUT

codificam carga atomica, polaridade atomica e capacidade do atomo fazer a ligacdo de hidrogénio.*»

Para além dos numeros atémicos, a diagonal principal da matriz de conexao da molécula pode
conter o valor das cargas parciais PEOE (neste caso, cada entrada ij da matriz de adjacéncia assume o
valor 1/b;'2, onde b;; é a ordem de ligacao formal entre os atomos i e j ligados) ou as contribuicoes

atomicas para logPou para a refratividade molar, dando origem a variantes destes descritores.:
1.4.4. Descritores 3D

Descritores moleculares 3D derivam da informacao espacial sobre as posicdes dos atomos, para
além das relacdes de conectividade entre os atomos. Esta representacao é referida como representacao
geomeétrica de uma molécula. Sao alguns exemplos de descritores 3D: 30 fragment screens (que codifica
relacdes espaciais, como distancias e angulos entre as diferentes caracteristicas de uma molécula, como
atomos e centro geométrico de anéis); pharmacophore keys (baseados em caracteristicas
farmacoforicas, ou seja, atomos ou subestruturas relevantes para a ligacao ao alvo bioldgico); e indices

topograficos 3D (calculados a partir da matriz de distancia da molécula).1=
1.5. Representacao molecular

Uma vez que os métodos QSAR sao baseados na correlacao entre os descritores moleculares e
a atividade biologica, no calculo desses descritores moleculares, especificamente nos 2D, é
tradicionalmente usada a forma de representacdo molecular por SMILES (representacéo simplificada do
sistema molecular de entrada de linha, do inglés Simplified Molecular-input Line-Entry System). A
primeira versao do SMILES foi proposta em 1988 por David Weininger. O SMILES é um protocolo para a

escrita de estruturas quimicas usando apenas caracteres de texto, nimeros e alguns simbolos simples,

un “w_n

tais como: para representar as ligacbes simples, mas o simbolo pode ser omitido, “=" para
representar ligacdes duplas, "#” para representar ligacdes triplas, “$” para representar ligacoes
quadruplas, “@" para representar os centros quirais #e “@@" para representar os centros quirais S.

Cada atomo ¢é representado pelo seu simbolo na tabela periédica, atomos de hidrogénio normalmente
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nao sdo explicitamente representados, parénteses sdo usados para indicar pontos de ramificacao e os

rotulos numéricos designam pontos de conexao de aneéis. 211112

1.6. Testes de suscetibilidade aos antimicrobianos

Os testes de suscetibilidade antimicrobiana sdo procedimentos laboratoriais /n7 vitro realizados
para selecionar um antimicrobiano especificamente eficaz para um determinado microrganismo. Eles
sao usados em epidemiologia, na pratica clinica (para selecionar os antimicrobianos mais eficazes) e na
descoberta de farmacos. Os objetivos destes testes sdo detetar possivel resisténcia a farmacos em
microrganismos especificos e assegurar a suscetibilidade aos farmacos de escolha para infecdes

especificas. 1%

De entre os varios métodos usados para avaliar a suscetibilidade de um microrganismo a um
determinado agente antimicrobiano,** 0 Comité Europeu de Testes de Suscetibilidade Antimicrobiana
(EUCAST, do inglés European Commitee on Antimicrobial Susceptibility Testing) recomenda o método de
microdiluicdo em caldo como teste de referéncia para as polimixinas, sendo que os outros métodos,
incluindo diluicao em agar, difusdo em disco e difusdo em gradiente, ndo sdo recomendados por nao
haver evidencias sobre a eficacia destes métodos na determinacdo da suscetibilidade dos

microrganismos as polimixinas.:#

No método de microdiluicao em caldo, a suscetibilidade do microrganismo é determinada por
meio da concentracdo minima inibitoria (MIC, do inglés Minimal Inhibitory Concentration), que é a
concentracdo mais baixa de um agente antimicrobiano que, sob condicbes /i vifro estritamente
controladas, impede o crescimento visivel dos microrganismos. A MIC define os niveis /n wvifro de

suscetibilidade ou resisténcia de espécies bacterianas ao agente antimicrobiano aplicado.*
1.7. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo encontrar analogos da polimixina B que sejam mais ativos e

menos toxicos utilizando métodos da quimica computacional.
1.7.1. Objetivo geral

e Desenhar novas moléculas baseadas na polimixina B com propriedades antimicrobianas e baixa

citotoxicidade, usando uma abordagem /7 silico envolvendo varios passos de desigrde farmacos.
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1.7.2. Objetivos especificos

e Tratar dados pré-existentes de atividade antimicrobiana e citotoxicidade;
e Desenvolver modelos preditivos de atividade antimicrobiana e citotoxicidade;

e Descobrir novas estruturas com propriedades antimicrobianas promissoras e com baixa toxicidade.
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2. METODOLOGIA
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Este capitulo descreve a metodologia usada para o desenvolvimento do trabalho. O capitulo é
dividido em 5 secdes: (2.1) colheita inicial de dados; (2.2) desenvolvimento do primeiro modelo preditivo;
(2.3) colheita de novos dados experimentais para alimentar o modelo; (2.4) desenvolvimento do modelo
com novos dados experimentais; (2.5) aplicacdo do melhor modelo desenvolvido na previsao da atividade

antimicrobiana dos analogos da polimixina B.

2.1. Colheita inicial dos dados

Os dados foram recolhidos da base de dados PubChem. Inicialmente, foi pesquisado o termo de
interesse “polymyxin B' e, através do nimero de identificacdo do composto (CID, do inglés Compound
ldentifier) 123978 do composto (2S, 3R ) -2-amino- N -[(2S ) -4-amino-1-
oxo-1-[[( 3S, 6S, 9S, 12S, 15R, 18S, 21S )-6,9,18-tris(2-aminoetil)-15-benzil-3-[(1R ) -1-hidroxietil]-1
2-(2-metilpropil)-2,5,8,11,14,17,20-heptaoxo-1,4,7,10,13,16,19-heptazaciclotricos-2 1-ilJamino]butan-2-
il]-3-hidroxibutanamida) que corresponde a parte peptidica da polimixina B, procurou-se estruturas
similares a polimixina B existentes na base de dados selecionando-se no separador “Similarity’ (a busca
da similaridade baseou-se no coeficiente de Tanimoto e no fingerprint 2D da substrutura), para encontrar
até 1000 estruturas semelhantes.+2 Qs compostos similares encontrados foram primeiro filtrados pela
disponibilidade de dados de ensaios biologicos e de toxicidade, e depois os dados com ensaios bioldgicos
foram filtrados pela disponibilidade de um valor definido para MIC, MIC,, ou MIC,,. Os dados encontrados
foram compilados numa tabela e a informacao relativa ao composto foi suplementada pela representacao
SMILES do mesmo.

2.1.1. Caracterizacao dos dados

Os dados foram processados e analisados usando a linguagem APython versao 3.10. através da
plataforma Google Colab, tendo sido usados os pacotes Pandas versao 2.1.0,* NumPy versdo 1.26.0,«

Matplotlib versao 3.7.2,s seaborn versao 0.13, Scikit-learnversao 1.0.2,%* e RDKit versao 2023.03.1.+

2.1.2. Cura de dados

Os dados foram curados para a remocdo de duplicados, entradas sem descricdo do
microrganismo alvo ou pertencentes a estudos de combinacdo de farmacos. A analise prévia dos dados
revelou a existéncia de uma distribuicao irregular das espécies do alvo biolégico, com poucos dados para
algumas delas. Dado que isto poderia inviabilizar o desenvolvimento do modelo, e para colmatar esta

situacao, criou-se uma variavel que contém o género taxonomico do microrganismo alvo (T,G) (ao invés
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da espécie). Para além disso, uma vez que que as polimixinas tém maior atividade em bactérias Gram-
negativas e pouca atividade em fungos e bactérias Gram-positivas, foi criada uma variavel referente a
uma classificacdo mais ampla do microrganismo (M.,), que descreve o tipo de microrganismo (bactérias
Gram-negativas, bactérias Gram-positivas e fungos), de modo a verificar a contribuicdo deste parametro

no modelo.

2.2. Desenvolvimento do primeiro modelo

2.2.1. Geracao de descritores moleculares

Foram calculados varios descritores moleculares usando o pacote RDKit versao 2023.03.1.1#
Estes descritores foram calculados a partir da representacdo SMILES de cada molécula, providenciada
pela base de dados da PubChem, e divididos por familias de descritores, confirme a classificacao

detalhada Tabela 2.1.

Tabela 2.1. Classificaco dos descritores, com indicacdo do nimero de descrifores (n) gerado em cada familia.

Familia de
descritores Descritores moleculares n,
moleculares
BalabanJ, Ipc, RingCount, NumRotatableBonds,
MolLogP, FractionCSP3, HallKierAlpha, BertzCT, TPSA,

Gen 14
LabuteASA, HeavyAtomCount, MolWt,
NumValenceElectrons, NumHeteroatoms
Descritores relacionados a formacado de ligacdo de

Hb hidrogénio: NumHAcceptors, NHOHCoun; 4
NumHDonors, NOCount

CKP 1X7 OX’ 3X7 IX’ Oxn, ZXV; 4Xn’ 2X9 an’ SXn’ IXV’ 3XV, 4XV9 15
0nyV 24,1
XX

PEOE_VSA PEOE_VSA-PEOE_VSA, 14
SMR_VSA  SMR_VSA-SMR_VSA, 10
SlogP_VSA  SlogP_VSA- SlogP_VSA,, 12
Estate_VSA  Estate_VSA- Estate_VSA, 11
AC2D Funcéo bidimensional de autocorrelacao™ 192
BCUT2D Métricas BCUT de Perlman= 8
FG Contagem de fragmentos de grupos funcionais 85
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2.2.2. Exploracao dos algoritmos

Foram considerados trés algoritmos: um algoritmo baseado em arvores de decisdo e dois
algoritmos de conjunto, RF e AdaBoost;® com as diferentes familias de descritores moleculares
(Tabela 2.1) dando origem a total de 30 modelos classificadores. As variaveis T,G e M,,, foram adicionadas
a cada conjunto de descritores moleculares de forma a providenciar informacao relativa ao alvo biolégico.
Cada modelo (par algoritmo/descritor) foi treinado visando uma predicdo multiclasse do quartil da MIC,

usando uma divisdo de 65:35 entre os dados de treino e teste.

Todos os modelos foram criados como um pipeline de dados, onde todos os campos numéricos
foram primeiro normalizados para média zero desvio-padrao unitario, todas as variaveis nao numéricas
foram codificadas, usando codificacdo one-h10f, antes de serem fornecidas ao algoritmo principal. Os
modelos de DT foram treinados nos dados transformados usando os hiper-parametros padrao definidos
na sua implementacao. Por outro lado, alguns dos hiper-parametros dos algoritmos RF e AdaBoost foram
alvo de otimizacao. Para os modelos de RF, o numero de estimadores (arvores) (7..), bem como a fracédo
de amostras (1, e features (n) consideradas por cada estimador, foram otimizados usando o método
de validacdo cruzada 5-/o/d, considerando 100 combinacdes aleatérias de 7., 7, e 7. Um esquema
semelhante de validacdo cruzada também foi usado no caso dos modelos AdaBoost, otimizando o
numero de estimadores (arvores) (7.,), a profundidade dos estimadores da base (d.,) e a taxa de
aprendizagem (r,). Todos os hiper-parametros foram testados numa da gama de valores apresentados

na Tabela 2.2

Tabela 2.2. Valores testados para cada parametro nos modelos RF e AdaBoost

Valores testados

Parametros RF AdaBoost
Ny 5: 10; 20; 50; 100 5: 10; 20; 50; 100
n, 0,1;1;5 NA
n 0,05; 1; 10 NA
d, NA 1; 2;5;10; 10
r. NA 0,01; 2; 20
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2.2.3. Analise do modelo

Apds a execucdo de cada modelo, analisou-se 0 seu desempenho com base na matriz de
confusdo, tendo-se calculado a exatiddo, a taxa de verdadeiros positivos para Q1, f(Q1]Q1), e as
f(Q1]04) e f(Q4|Q1), considerando-se um bom modelo aquele que possui uma exatiddo elevada (sem
grande quebra entre os valores do treino e do teste), uma maior taxa de verdadeiros Q1 e f(Q1]Q) e
f(Q4]Q1) menores. Também uma analise mais aprofundada de cada modelo foi realizada usando scripts
Python desenvolvidos internamente para analisar a importancia de cada variavel, a dependéncia parcial
da resposta de cada modelo as variaveis mais importantes, bem como a resposta de cada modelo a

mutacdes sistematicas da estrutura da polimixina B.

2.3. Ensaios de suscetibilidade in vitro.

No desenvolvimento do trabalho, verificou-se que algumas espécies bacterianas possuiam
poucas entradas nos dados recolhidos na PubChem, o que poderia influenciar negativamente o treino
do modelo. Para resolver este problema e tentar melhorar a precisdo e exatiddo do modelo, foi decidido
analisar a suscetibilidade de algumas das espécies bacterianas com poucas entradas as polimixinas (B

e E), usando o método de microdiluicdo em caldo, de acordo com as normas da EUCAST.»=
2.3.1. Microrganismos e reagentes

Neste trabalho, foram determinadas as MICs da colistina e da polimixina B em duas espécies de
bactérias Gram-negativas e uma espécie bacteriana Gram-positiva, conforme descrito na Tabela 2.3. A
E. coli foi usada como controlo de qualidade para os ensaios com Enterobacterales (Shigella sonnei e
Proteus mirabilis). Todas as espécies usadas pertencem a colecdo de microrganismos do Centro de

Engenharia Biolégica (CEB) da Universidade do Minho.

Tabela 2.3. Espécies bacterianas usadas na colheita de novos dados de MIC.

Espécie bacteriana Estirpe Classificacao de Gram
Escherichia coli (controlo) ATCC 25922 Negativa
Shigella sonnei ATCC 25931 Negativa
Proteus mirabilis CECT 4168 Negativa
Listeria monocytogenes ATCC 15313T Positiva
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O caldo BHI (Infusao de Cérebro e Coracao, do inglés Brain Heart Infusion), triptona, extrato de
levedura, TSB (Caldo Triptico de Soja, do inglés 7rnyptic Soy Broth) e agar foram obtidos na Liofilchem
(Italia). MHB Il (Caldo Muller-Hinton I, do inglés Muller-Hinton Broth II), corante vermelho congo e sulfato
de colistina foram obtidos na Sigma-Aldrich (EUA). NaCl (cloreto de sodio) foi obtido na Fisher Chemical

(Reino Unido). Sulfato de polimixina B foi obtido na PanReac AppliChem (Espanha).

2.3.2. Meios de cultura e solucoes

Para o crescimento da Listeria monocytogenes, o meio liquido usado foi o caldo BHI, preparado
a uma concentracao de 37 g/dm?, e o meio solido foi o caldo BHI suplementado com agar (15 g/dms).
Foi ainda usado o meio liqguido MH-F (Muller-Hinton suplementado com 5 % de sangue de cavalo lisado

e 20 mg/dm* de B-NAD)," previamente preparado pelo grupo de investigacdo, no ensaio da MIC.

Para o crescimento da Shigella sonnei, foi usado o MHB Il preparado a uma concentracdo de 22
g/dm: como meio liquido e o TSB a uma concentracdo de 30 g/dms, suplementado com corante

vermelho congo (0,1 g/dm?) e agar (15 g/dm:) como meio solido.

Para o crescimento em meio liquido da Proteus mirabilis, foi usado o meio /ow sa/t LB (caldo de
lisogenia com baixo teor de sal, do inglés /fow salt Lysogeny broth), preparado a partir de triptona (10
g/dm?), extrato de levedura (5 g/dm?) e NaCl (0,5 g/dm?) na determinacdo da curva de calibracéo, e o
meio liquido MBH Il (22 g/dm?) foi usado no ensaio da MIC. Para o crescimento em meio solido foi usado

0 /ow salt LB suplementado com agar (15 g/dm3).

Nas diluicdes para a determinacéo da curva de calibracdo, foi usada a solucao de NaCl a 0,9 %
(m/v). Todos os meios de cultura e a solucao salina foram preparados com agua destilada como solvente

e esterilizados em autoclave durante 15 minutos a 121 °C.

Foram, ainda, usados dois antibidticos, o sulfato de colistina e o sulfato de polimixina B. Foram
preparadas as solucoes sfock de ambos os agentes antimicrobianos a uma concentracdo de 1 g/dms3de
acordo com as recomendacdes do fabricante, usando agua esterilizada como solvente e conservando-as
a -20 °C. Para cada ensaio da MIC, foram preparadas diferentes diluicbes a partir das solucdes stock

usando o meio de crescimento adequado a espécie a testar.
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2.3.3. Curva de calibracao para ajuste da concentracao celular

Ao longo do trabalho, houve a necessidade de ajustar a concentracdo celular das espécies
bacterianas para os ensaios da MIC. Para tal, foi necessario elaborar previamente uma curva de
calibracdo que relacione a concentracédo celular em unidades formadoras de colonias (CFU, do inglés
Colony Forming Units) com a DO (Densidade Optica). Inicialmente, prepararam-se os pré-indculos em 15
cm? do meio liquido inoculado com algumas coldnias obtidas a partir do espalhamento das bactérias em
placas de Petri. Estes foram incubados a 37 °C, sob agitacao, a 120 rpm (rotacdes por minuto), durante
a noite (aproximadamente 17 horas). Apds este periodo, transferiu-se 1 cm® da suspensao bacteriana
para um microtubo, sendo posteriormente centrifugada durante 5 minutos a temperatura ambiente e a
9000 g. De seguida, descartou-se o sobrenadante, adicionou-se 1 cm: do meio liquido, e ressuspendeu-se
0 pellet no vortex. De seguida, prepararam-se cinco diluicdes em meio liquido e mediram-se as suas DO
num espectrofotdémetro de microplacas (EZ Read 800 Plus) a 620 nm. O objetivo foi encontrar 5 valores
de DO entre 0,1 e 1 para posteriormente tracar a curva de calibracdo. A partir das 5 solucdes de bactéria
preparadas anteriormente, foram feitas diluicdes decimais de 10* a 10¢ em solucao salina. De seguida,
inoculou-se 10 mm? de cada diluicdo numa placa de Petri contendo meio solido e incubou-se durante 24
horas a 37 °C. Apos este periodo, fez-se a contagem de colonias correspondente a cada diluicdo e
determinou-se o nimero de CFU correspondente a cada valor da DO, usando a equacao 2.1. Por fim,
procedeu-se a construcdo da curva de calibracdo, usando a regressao linear, que relaciona a
concentracdo celular (CFU/cm3) com os valores da DO (Figura A1 em Anexos). Todos os ensaios foram

realizados pelo menos em duplicado.

CFU ; _ CFUx fator inverso de diluicdo 1000 mm?3
= *
/em 10 mm?3 1cm3 (2.1)

onde 1 CFU equivale a uma colonia.

2.3.4. Determinacao da MIC

A atividade antimicrobiana das polimixinas B e E foi avaliada mediante a determinacéo da MIC,
usando o método da microdiluicdo em caldo, de acordo com os procedimentos descritos pelo EUCAST.
Inicialmente, foram preparados os pré-indculos como descrito anteriormente. Posteriormente, foram
utilizadas placas de microdiluicdo de 96 pocos de fundo redondo de poliestireno estéril (lifesciences,

EUA), cujos pocos foram preenchidos inicialmente com 100 mm? do meio liquido com concentracoes
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crescentes dos antibioticos, aos quais foram adicionados 100 mm: de suspensdo bacteriana a uma
concentracdo de 10¢ CFU/cma. De seguida, as placas foram incubadas a 37 °C, durante 24 horas. Apds
este periodo, fez-se a leitura da MIC mediante a observacdo a olho nu da inibicdo do crescimento
bacteriano nos pogos com o agente antimicrobiano, comparando com o controlo negativo (poco com
meio e células e sem agente antimicrobiano) e o branco (poco s6 com meio de cultura). Para fazer a
leitura da MIC dos agentes antimicrobianos em Listeria monocytogenes, dado que as caracteristicas do
meio utilizado ndo permitem a determinacdo a olho nu, foram inoculados 10 mm: de cada poco da
microplaca em placas de Petri com meio soélido. Posteriormente, as placas foram incubadas durante 24
horas a uma temperatura de 37 °C. Apos este periodo, fez-se a observacao a olho nu da inibicdo do
crescimento das bactérias, tendo em consideracao a concentracao do antimicrobiano do poco em que o
indculo foi retirado. Todos os ensaios da MIC foram realizados pelo menos em duplicado. Os valores da

MIC foram convertidos de g/dm:pra uM, unidade usada nos dados colhidos na PubChem.
2.4. Treino do novo modelo

Apds terem sidos obtidos os valores da MIC para algumas das espécies menos representadas
nos dados iniciais, foram desenvolvidos 30 novos modelos (referidos como modelos da segunda série),
explorando os algoritmos DT, RF e AdaBoost, conforme descrito na subseccéo 2.2, de modo a analisar

0 impacto de novos dados.
2.5. Aplicacao do modelo

Apds o desenvolvimento dos modelos, foi selecionado o melhor modelo como aquele que
apresenta o melhor desempenho e foi usado para prever a potencial atividade antimicrobiana para os
géneros de microrganismos Acinetobacter, Pseudomonas e Escherichia de novos derivados sintéticos
das polimixinas B e E, propostos pelo grupo de Quimica Biomolecular Aplicada do Centro de Quimica da
Universidade do Minho. Além disto, foram feitas mutacdes sistematicas nas posicées 1 a3 e 5a 10 da
polimixina B, usando glicina (Gly), leucina (Leu), lisina (Lys) e acido glutdmico (Glu). Essas mutacdes tém
como objetivo analisar o comportamento do modelo ao variar o impedimento estérico numa posicao
especifica (Gly vs Leu) ou mediante a introducdo de um aminoacido basico ou acido (Lys vs Glu). Em
todas as execucoes preditivas do modelo, foram usados os géneros de microrganismos Acinetobacter,

Pseudomonas e Escherichia como alvos. Finalmente, o0 mesmo modelo foi usado para
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO
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O presente capitulo apresenta os resultados e a discussdo dos mesmos. Este capitulo é dividido
em 8 secoes: (3.1) caracterizacdo dos dados iniciais extraidos da PubChem; (3.2) caracterizacao dos
modelos da primeira série; (3.3) caracterizacao do melhor modelo da primeira série; (3.4) apresentacao
e discussao dos resultados laboratoriais. Nas secdes 3.5, 3.6 e 3.7, faz-se a mesma analise que nas
secdes 3.1, 3.2 e 3.3, mas usando os dados da segunda série (dados dos ensaios laboratoriais
adicionados aos dados extraido da Pubchem). Finalmente, na secdo 3.8, discute-se a aplicacao do

melhor modelo.

3.1. Caracterizacao dos dados colhidos

Foi obtido, da PubChem, um conjunto de dados com 399 pares de moléculas/microrganismos
constituido por 56 compostos similares (ou iguais) a polimixina B, cuja actividade foi testada contra 40
espécies de microrganismos (bactérias e fungos) distribuidas em 24 géneros taxonédmicos. Além disto,
também foram colhidos compostos similares a polimixina B com dados de toxicidade, os quais, apos a
cura, resultaram um conjunto de dados com 24 entradas e com um total de 9 compostos. Estes dados
sao insuficientes para desenvolver um modelo preditivo da toxicidade de acordo com as metodologias

propostas neste trabalho.

Antes de proceder a analise dos modelos desenvolvidos, foi necessario caracterizar os dados
obtidos. Na Figura 3.1, foi feita a caracterizacdo dos dados quanto ao tipo de microrganismo e quanto
ao género taxonomico. Na Figura 3.1a, é possivel verificar que a maioria dos dados estéo relacionados
com actividade antibacteriana para bactérias Gram-negativas, o que seria de esperar, uma vez que as
polimixinas sdo usadas para tratar infecdes causadas por bactérias Gram-negativas. Além disso, as
bactérias Gram-negativas dominam a lista das bactérias que necessitam urgentemente de novos
antibidticos,* dai haver mais interesse em investigar a atividade dos compostos similares a polimixina B

contra bactérias Gram-negativas.
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M Bactérias Gram - M Bactérias Gram + § Fungos

B Escherichia * Pseudomonas ™ Salmonella W Staphylococcus ® Outros

Figura 3. 1. Caracterizacdo dos dados colhidos por tipo de microrganismo (a) e por género taxondomico (b).

Relativamente a caracterizacdo dos dados por género taxondmico, os resultados revelaram que
quatro géneros de microrganismos (£scherichia, Pseudomonas, Salmonella e Staphylococcus) sdo 0s
mais representados no conjunto de dados, representando mais de 75% das entradas (Figura 3.1a). O
maior nimero de dados com estes géneros podera ser devido a estes serem patéogenos comuns em
humanos. Por exemplo, bactérias do género Staphylococcus sao das principais fontes de infecado em
lesdes e nas vias respiratorias.= De modo particular, a espécie Staphylococcus aureus é ainda uma das
principais causas de infecdes da corrente sanguinea com risco de vida, como a sepsis, e de
endocardites.™ A £. coli é uma das causas mais frequentes de varias infecdes bacterianas comuns em
humanos e animais, tais como: infecdo urinaria, doencas diarreicas, sepsis e meningite.’*= As bactérias
do género Salmonella estdo associadas a febre tifoide, bacteremia e intoxicacdo alimentar.= A
Pseudomonas aeruginosa é a principal causa das infecdes hospitalares, infetando as vias respiratdrias e
urinaria, queimaduras e uma causa comum da otite externa.== Por outro lado, os géneros Friestia,
Yersinia, Enterobacter, Cryptococcus, Shigella, Vibrio e Proteus foram os menos representados, com

apenas uma entrada (0,25%) por género.

48



Além da caracterizacdo dos dados quanto variaveis relacionadas com o alvo biolégico, também

foi feita a caracterizacdo de acordo com os compostos usados (Figura 3.2).

Y o

3,5%

2,5%

= Composto A = Composto B = Composto C

Composto D = Composto E = Outros

Figura 3.2. Caracterizacdo dos dados colhidos por compostos anotados. Composto A:polimixina B1,; composto B:

Mistura de polimixina B1 e polimixina B2 (R-Dab-Thr-Dab-Dab(1)-D-Dab-D-Phe-Leu-Dab-Dab-Thr-(1). R-Dab-Thr-Dab-Dab(2)-D-

Dab- D-Phe-Leu-Dab-Dab-Thr-(2)), onde R é o dcido gordo ligado ao terminal N da cadeia peptidica; composto C. H-Ala-Ala-

Arg-lle-lle-Leu-Arg-Thr-Arg-Phe-Arg-NHZ,; composto D: H-Phe-Leu-Gin-Leu-lle-Gly-Arg-Val-Leu-Ser-Gly-lle-Leu-NHZ,; composto E:
clclo/Ala-Ser-Pro-D-Thr-Pro-Phe-lle].

De acordo com a Figura 3.2, verifica-se que cinco compostos (representados na Figura 3.3)
foram mais proeminentes, de entres eles a polimixina B1 foi a estudada, seguida de um analogo da

polimixina B que corresponde a uma mistura de duas polimixinas B (polimixina B1 e polimixina B2)
(Figura 3.3b).
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Figura 3.3. Estruturas quimicas dos compostos mais representativos no conjunto de dados. polimixina B1 (a),
mistura de polimixina B1 e polimixina B2 (R-Dab-Thr-Dab-Dab(1)-D-Dab-D-Phe-Leu-Dab-Dab-Thr-(1). R-Dab-Thr-Dab-Dab(2)-D-
Dab- D-Phe-Leu-Dab-Dab-Thr-(2)) (b), onde se destaca a azul o dcido gordo 6-metiloctanolilo na polimixina B1 e a vermelho o
acido gordo 6-metileptatanolilo na polimixina B2, H-Ala-Ala-Arg-lle-lle-Leu-Arg-Thr-Arg-Phe-Arg-NH2 (c), H-Phe-Leu-Gin-Leu-lle-
Gly-Arg-Val-Leu-Ser-Gly-lle-Leu-NHZ (d) e ciclo/L-alanil-L-seril-L-prolil-D-treonil-L-prolil-L-fenilalanil-L-isoleucil] (e).
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3.1.1. Distribuicao dos valores da MIC

Os valores da MIC colhidos variam entre 0,006 uM e 256 pM, com média de 26,2 + 43,5 uM.
Estes dados sao bastante assimétricos (como pode ser visto na Figura 3.4). Os valores da MIC para as
bactérias Gram-negativas variam entre 0.006 uM e 256 puM e tém o seu pico modal num valor baixo (2
uM), o que indica maior suscetibilidade deste tipo de microrganismo a polimixinas. O limite maximo dos
valores da MIC para esta classe de microrganismo provavelmente é derivado dos ensaios realizados com
bactérias resistentes a polimixinas. Por outro lado, os valores da MIC para bactérias Gram-positivas
variaram entre 0,096 uM e 128 puM, e tém o seu pico modal por volta de 16 uM. Os valores acima de
120 puM foram comuns a varios ensaios realizados com fungos (com moda de 128 uM) e refletem

provavelmente o limite maximo de concentracao usada nos mesmos.

Tipo de microrganismo

200 A s Fungos

Bactérias Gram_negativas
1757 Bactérias Gram_positivas

Frequéncia

75
50 A

25

0 | —j

0 50 100 150 200 250
Valores da MIC (uM)

Figura 3.4. Histograma da distribuicdo dos valores da MIC por MTyp.

3.1.2. Categorizacao dos quartis da MIC

Este trabalho teve como objetivo original o desenvolvimento de um modelo de regressao capaz
de relacionar quantitativamente a estrutura quimica e a atividade bioldgica, mas os calculos preliminares
com vista num modelo de regressao dos valores da MIC falharam, levando a considerar uma abordagem
semiquantitativa baseada nos quartis dos valores da MIC relatados para um determinado par

composto/alvo. Esta abordagem ndo so permitiu fazer uma avaliacdo semiquantitativa da atividade
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inibitdria de novos compostos, mas também garantiu que as diferentes categorias da variavel-alvo fossem

igualmente representadas nos dados.

A Tabela 3.1 apresenta a separacdo dos valores da MIC dos dados obtidos em quartis. Os valores
da MIC encontram-se distribuidos de forma bastante assimétrica e com uma distancia consideravel entre
a mediana e o Q3. Isto pode ser parcialmente atribuido aos valores da MIC determinados em ensaios

com fungos.

Tabela 3. 1. Separacéo dos quartis da MIC.

Quartil Intervalo da MIC
Q1 MIC < 1,25 uM
Q2 1,25 uM < MIC < 4 puM
Q3 4 uM < MIC <32 uM
Q4 MIC = 32 uM

3.2. Caracterizacao dos modelos da primeira série.

No total, foram treinados 30 modelos combinando cada um de trés algoritmos (DT, RF e
AdaBoost) com as 10 familias de descritores moleculares (Tabela 2.1). Todos os modelos foram treinados
visando a posicdo do quartil de cada entrada no conjunto de dados, com o objetivo final de entender
quais modificacdes na estrutura da polimixina B produziriam maior atividade antimicrobiana. Uma vez
que quanto menor for a MIC de um composto, maior € a sua atividade antimicrobiana, e levando em
consideracdo o breakpoint da colistina definido para Pseudomonas aeruginosa, que é de 4 mg/dm3
(aproximadamente 4 uM), uma classificacdo de Q1 ou Q2 para uma nova estrutura fara dela um
candidato promissor para sintese e testes /7 vitro, sendo 0s mais promissores aqueles classificados como

Q1.

Por causa disso, a avaliacdo de cada modelo levou em consideracao nao apenas os valores da
exatidao (equacdo 1.4) para os conjuntos treino e teste, mas também a taxa de verdadeiros positivos
para Q1 (ou seja, a fracdo de casos em que um composto foi corretamente previsto como Q1, ou
f(Q1]0Q1)). Além disso, avaliou-se também as métricas indesejaveis, como f(Q1 | Q4) (compostos muito
ativos classificados como pouco ativos) e f(Q4|Q1) (compostos pouco ativos classificados como muito
ativos), dado que essas métricas se traduzem em desperdicar uma boa estrutura proposta e promover
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uma molécula particularmente inativa (pelo menos para o alvo microbiano selecionado) ,
respetivamente.'” No entanto, os valores da f(Q4 | Q1) foram sempre muito baixos para todos os modelos

(Tabela A1 em Anexos) e, portanto, foi excluida de consideracdes posteriores.

Apos a otimizacdo dos hiper-parametros, a maioria dos modelos RF requereram florestas
relativamente pequenas (7., entre 10 e 25), o que é adequado considerando o numero de entradas. A
maioria dos modelos favoreceu o uso de pelo menos 50 % das caracteristicas disponiveis para cada
arvore (n7,entre 0,58 e 1) e 0 modelo usando a familia de descritores CKP apresentou a melhor exatidao
de validacdo cruzada para 7, = 0,16 no conjunto de dados. Por outro lado, a maioria dos modelos RF
optaram por em cada arvore considerar toda fracao dos dados apresentados, 7, entre 0,78 e 1 (Tabela

A2 em Anexo).

Os modelos AdaBoost exibiram uma preferéncia semelhante aos modelos RF para valores
menores de 71.,(entre 5 e 10), com excecdo do modelo usando o conjunto de descritores SLopP_VSA,
que exigiu 7., = 50. Cada uma das arvores do modelo AdaBoost foi geralmente limitada a uma
profundidade maxima (d.,) de 10, com excecao dos modelos AdaBoost usando a familia de descritores
FG (d.= 2), bem como dos modelos com as familias de descritores SLogP_VSA e AC2D, que atingiram

exatiddo maxima para d.,= 100 (Tabela A2 em Anexo).

Os resultados representados na Figura 3.5 mostram o comportamento dos modelos
considerados neste trabalho através das métricas detalhadas acima. No geral, os modelos RF
apresentaram o pior desempenho, mostrando um comportamento de overfittingmuito acentuado (Figura
3.5b). Os modelos DT s&@o os que apresentaram os valores das métricas desejaveis mais baixos, em
comparacao com os outros modelos, um comportamento de overfitting consideravel, bem como as
f(Q1]0Q1) relativamente baixas nos dados de teste (Figura 3.5a). Os modelos AdaBoost apresentaram
os melhores resultados, mostrando-se com um overfitting relativamente baixo, comparado aos outros
modelos, e com valores da exatiddo e da f(Q1|Q1) elevados e os valores de f(Q1]|Q4) baixos

(Figura 3.5c¢).

Com relacao ao desempenho de cada familia de descritores moleculares, a fracdo de grupos
funcionais (FG) destacou-se negativamente ao apresentar um overfitting significativo nos métodos DT e
RF, afetando a métrica f(Q1|Q1). Além disso, FG foi a familia de descritores com pior desempenho para

0s modelos AdaBoost. Da mesma forma, a familia Hb também produziu alguns dos modelos mais fracos,
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geralmente aumentando os valores de f(Q1|Q4) nos conjuntos treino e teste, independentemente do

algoritmo usado (Figura 3.5).

0 desempenho dos conjuntos de descritores derivados das contribuicdes da area de superficie
(descritores baseados em VSA) variou significativamente entre os algoritmos, mas, em geral, essas
familias de descritores tiveram um bom desempenho, embora com uma tendéncia geral de aumentar
significativamente os valores de f(Q1]Q4) no conjunto teste. Destes, o modelo AdaBoost/SLogP_VSA
destacou-se como o melhor com uma exatiddo alta, uma f(Q1|Q1) alta e uma f(Q1]|Q4) baixa

(Figura 3.5c¢).

Por sua vez, as familias de descritores com raizes topoldgicas (CPK, AD2D e BCUT2D) tiveram
um bom desempenho ao se observar uma exatidao e uma f(Q1|Q1) elevadas e uma f(Q1|Q4) baixa,
em paridade com os encontrados ao usar os descritores baseados em VSA. Caso digno de nota ¢é o
modelo AdaBoost/CKP que mostrou uma exatiddo geral aceitavel, valores da f(Q1]Q1) altos e valores

de f(Q1]Q4) muito baixos. Isso levou a selecionar-se este modelo para estudos adicionais.
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Figura 3.5. Valores de diferentes métricas (exatidgo, /(01]01) e /(01]04)) para cada familia de descritores e
algoritmos: DT (a); RF (b); e AdaBoost (c).
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3.3. Caracterizacao do melhor modelo da 12 série

0O modelo AdaBoost/CKP apresentou o melhor desempenho: uma exatiddo aceitavel (75,1 % e
61,3 % nos conjuntos de treino e teste, respetivamente), valores da f(Q1|Q1) elevados (77 % e 63 %,
nos conjuntos de treino e teste, respetivamente) e valores da f(Q1|Q4) baixos (2,3 % e 8,3 % nos
conjuntos de treino e teste, respetivamente). Por isso, foi considerado como o melhor modelo da primeira

Série.
3.3.1. Desempenho do modelo AdaBoost/CKP

Como referido anteriormente, o melhor modelo é caracterizado pela sua qualidade preditiva (alta
taxa de verdadeiros positivos e baixa taxa de falsos positivos e negativos). De acordo com as matrizes de
confusado do modelo AdaBoost/CKP, ilustradas na Figura 3.6, verifica-se que este apresenta uma fracado
de verdadeiros positivos acima de 50 %, com excecdo de Q4| Q4 no conjunto teste, o que é irrelevante,
uma vez que nao se levou em consideracdo essa métrica por ndo haver interesse nos compostos
classificados como Q4. O modelo apresenta valores ligeiramente elevados de falsos positivos e negativos
de quartis proximos, como por exemplo uma f(Q1]Q2) (Q1 previsto como Q2) de 20 % e 23 % nos
conjuntos teste e treino, respetivamente, e uma f(Q2|Q1) (Q2 previsto como Q1) de 20 % e 17 % nos
conjuntos treino e teste, respetivamente. Isto ndo constitui uma grande preocupacao, uma vez que 0s
compostos classificados como Q2 também sao considerados promissores, pelo que ndo havera maior

probabilidade de sintetizar compostos ndo promissores e desperdicar compostos promissores.

Dados de treino Dados de teste
1.0 1.0
Q1 0 Q1 0.23 0.11 0.029
0.8 0.8
e e
3@ 0 06 3@ 0.17 0.17 0.029 06
© ©
B <
[ [
> >
B B
ENR 0 o4 S Q34 007 0.16 0.67 0.093 0.4
o o
Loz 0.2
{1 0023 0.045 0.39 {1 o0.083 0.083
Q4 Q4
T T T Ll r T T T Ll
Q1 Q2 Q3 Q4 0.0 QL Q2 Q3 fo¥t 0.0
Quartil previsto Quartil previsto

Figura 3.6. Matriz de confusdo dos conjuntos treino e teste do modelo AdaBoost/CAP.
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3.3.2. Importancia cada variavel no modelo por permuta

A importancia relativa de cada variavel considerada no modelo AdaBoost/CKP foi avaliada
através da importancia por permuta (Pl, do inglés Permutation Importance), no qual o peso de cada
variavel é aferido com base na mudanca do resultado do modelo quando esta é substituida por dados

aleatorios com a distribuicao observada nos dados de treino.s

A importancia por permuta de cada variavel no modelo AdaBoost/CKP é representada na Figura
3.7 e sugere que o0 modelo é particularmente sensivel a cinco variaveis: duas variaveis que descrevem o
microrganismo (T,G e M,,), bem como a trés descritores moleculares ('y, % e k). Essas cinco variaveis

representam 71 % da Pl total.
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a. 5 o
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o Q v < > < c c b = > > c
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variaveis

Figura 3.7. Importancia de Permutacdo (Pl) média dos descritores no modelo AdaBoost/CPK calculada usando 10
réplicas do conjunto de dados para cada recurso. As barras de erro representam o desvio padrao da Pl nas 10 réplicas e o

eixo dos yy a direita indica o valor da Pl média, normalizado para percentagem.

3.3.3. Influéncia dos descritores moleculares

Do ponto de vista dos descritores moleculares, a resposta do modelo & dominada por 'y, % e,
em menor grau, por k. Estes trés descritores moleculares retinem cerca de 40 % da Pl total. Para
mostrar o efeito que estas variaveis tém no resultado previsto do modelo, foram gerados graficos de

dependéncia parcial do modelo com esses trés descritores (Figuras 3.8), onde é possivel observar a
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probabilidade d

e um determinado resultado de classificacdo (Q1, Q2, Q3 ou Q4) com valores variados

do descritor em questao, quando todas as outras variaveis sao substituidas por valores aleatorios.
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Figura 3.8, Gréficos de dependéncia parcial do modelo AdaBoost/CKP: em relacéo a'y (a), em relacdo a’y (b) e

em relacéo’x (c).

58



O efeito da ramificacdo pode ser observado quando se considera a dependéncia parcial em
relacdo a 'y, mostrada na Figura 3.8a. Os valores baixos de 'y sdo usados para favorecer a classificacéo
Q1 e valores mais elevados (a partir de 43-45) sdo usados para favorecer a classificacdo Q3. Uma vez
que o 'y diminui com as ramificacdes, a dependéncia parcial do modelo sugere que quanto mais
localmente ramificada for a estrutura, maior sera a atividade biolégica. O mesmo aspeto da influéncia da
ramificacdo é verificado na dependéncia parcial em relacao a %y (Figura 3.8b), uma vez que os valores
do descritor molecular % aumentam com o aumento das ramificacoes. A Figura 3.8b revela que valores
elevados de %y (superior a 65) favorecem a classificacdo Q1. Tal como em 'y, ha uma zona de transicao
bastante cadtica entre os dois regimes. Por outro lado, o descritor molecular 3k faz a caracterizacdo da
forma da molécula (codifica a informacao sobre a centralidade da ramificacdo). Os valores do descritor
31 diminuem quanto mais localmente globular for a molécula e sdo maiores quando a ramificacdo é
inexistente ou quando esta localizada nas extremidades da estrutura. O grafico da dependéncia molecular
deste descritor molecular (Figura 3.8c) parece ndo esclarecer a relacdo entre a forma da molécula e a
atividade antimicrobiana, mas sugere que os valores baixos de 3k favorecem a classificacdo Q2 e a
probabilidade do modelo classificar uma dada estrutura como Q1 aumenta quando as ramificacdes estao

localizadas nas extremidades (Figura 3.8c).
3.3.4. Influéncia do alvo bioldogico

Tal como descrito na Figura 3.7, das 5 variaveis que mais influenciam a resposta do modelo,
duas (M,, e T,G) descrevem o microrganismo, tendo um peso de 30,5 % na Pl total. Destas, a
caracteristica mais importante foi M,,, com uma Pl de 17,7 %. Este resultado reflete a estrutura dos
dados discutida na secdo 3.1, em que os valores da MIC dos fungos e das bactérias Gram-positivas
foram significativamente maiores do que os das bactérias Gram-negativas. Foram gerados graficos de
dependéncia parcial que descrevem a resposta do modelo em relagcéo a M., (Figura 3.9 e em relacéo a
TG (Figura 3.10). Neste ultimo, foram considerados os géneros mais representativos no conjunto de

dados.
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Figura 3.9. Gréfico de dependéncia parcial do modelo AdaBoost/CPK por M,,.

Em relacao a resposta do modelo usando a variavel M., a Figura 3.9 revela que 0s ensaios
usando as bactérias Gram-negativas favorecem a classificacdo Q1, ao passo que as bactérias Gram-
positivas e fungos favorecem a classificacdo Q3 e Q4. A resposta do modelo segue o conhecimento
empirico de que as polimixinas sao particularmente eficazes em bactéricas Gram-negativas, dai 0 modelo
dar prevaléncia a Q1 e Q2 para esta categoria. A parede celular e membrana plasmatica dos fungos séo
bastante diferentes das bactérias. Os fungos sdo seres eucariotas que tém uma parede celular rigida
composta por quitina, glicana e uma membrana plasmatica em que o ergosterol (esterol) é o principal
componente, ao passo que uma bactéria &€ um ser procarionte que tem uma parede celular constituida
por proteinas, lipidos e peptidoglicanos e uma membrana constituida por fosfolipidos e proteinas, s pelo
gue 0 modelo penaliza o emparelhamento de derivados das polimixinas com fungos, atribuindo-lhe uma

maior propensdo para Q3 e especialmente para Q4.1

A varidvel TG é a quarta mais influente no modelo, com uma Pl de 12,8 %. O gréfico da
dependéncia parcial do modelo usando esta variavel € mostrado na Figura 3.10, e este revela que o
modelo parece estar a usar M,,, como um primeiro filtro para classificar os dados recebidos e T,G como

um filtro secundario.
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Figura 3.10. Gréficos de dependéncia parcial do modelo AdaBoost/ CPK por TG.

De facto, os dados da dependéncia parcial ilustrados na Figura 3.10 sugerem que, apesar da
tendéncia do modelo de classificar os ensaios realizados com bactérias Gram-negativas como Q1,
aqueles que tém como alvo Escherichia e Salmonella sofreram uma correcao no sentido de uma

classificacao Q3.

3.4. Suscetibilidade da Shigella sonnei, Proteus mirabilis e Listeria

monocytogenes a colistina e a polimixina B

Ao analisar os dados extraidos da PubChem, foram identificados 7 géneros de microrganismos
(Priestia, Yersinia, Enterobacter, Cryptococcus, Shigella, Vibrio e Profeus) com apenas 1 entrada e 5
generos (Listeria, Micrococcus, Erwinia, Trichophytone Saccharomyces) com 2 entradas, que poderiam
enviesar o modelo. Das que foram identificadas, foi possivel selecionar as espécies bacterianas S. sonne;,
P. mirabilis e L. monocyfogenes, pois eram as que estavam disponiveis na colecao do CEB, e a £. colf
foi usada como controlo para validar os ensaios da MIC realizados em Enterobacterales, conforme
sugerido pela EUCAST. Apesar de nao ter sido possivel usar a Strepfococcus pneumoniae, espécie
usada no controlo de qualidade para L. monocyfogenes, neste ensaio, foi possivel deduzir a validade
do ensaio no geral, uma vez que o controlo para as outras duas espécies (£. co/j/foi valido, ao se verificar
que o valor da MIC da colistina obtido no ensaio de suscetibilidade para esta espécie encontra-se dentro
do intervalo estabelecido pelo Instituto de Padrdes Clinicos e Laboratoriais, e validado pela EUCAST (0,25

mg/dm: a 2 mg/dm3).® Na Tabela 3.2, encontram-se os valores das concentracbes da colistina e
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polimixina B para as quais foi possivel verificar a inibicdo do crescimento (MIC) apés 24 horas de

incubacao.

Tabela 3.2. Valores da MIC da colistina e da polimixina B para E. coli, S. sonnei, P. mirabilis e L. monocytogenes.

Agentes antimicrobianos

Colistina Polimixina B
MIC/ MiIC/
Estirpes bacterianas MIC/ uM MIC/ uM
mg/dm? mg/dm?
E. coli
0,25 0,2 0,5 0,38
(ATCC 25922)
S. sonnef
0,25 0,2 0,5 0,38
(ATCC 2593)
P. mirabilis
>256 >204,2 >256 >196,7
(CECT 4168)
L. monocytogenes (ATCC
16 12,8 6 6,8

15313T)

Os resultados apresentados na tabela 3.2 mostram que a colistina é mais potente contra S. sonnei
e E. coli comparado a polimixina B. Por outro lado, a polimixina B é mais potente contra L.
monocytogenes do que a colistina. Estes resultados estao de acordo com os resultados obtidos por Sader
et al, em que a colistina exibiu valores da MIC duas vezes menores que a polimixina B contra espécies
bacterianas mais suscetiveis a polimixinas (MIC < 2 mg/dm?), e a polimixina B exibiu os valores da MIC
mais baixos que a colistina contra espécies bacterianas menos susceptiveis a qualquer polimixina (MIC
> 4 mg/dm?).’s: Ambos os agentes antimicrobianos nao apresentaram actividade contra P. mirabilis, o
que era de esperar uma vez que a P. mirabilis é naturalmente resistente a polimixinas,* e este resultado
assemelha-se aos obtidos por Chew et a/, em que P. mirabilis foi resistente a ambas polimixinas.'
Estudos relatam que a resisténcia da P. mirabilis as polimixinas, se deve a alteracao da estrutura do LPS,
devida a presenca de alguns genes, como por exemplo epfC = e rppA.= Estes genes direcionam a
incorporacao da fosfoetanolamina no lipido A, reduzindo deste modo as cargas negativas do LPS. De
acordo com a EUCAST, as estirpes de S. sonneie E. coli utilizadas neste trabalho sao classificadas como
susceptiveis a colistina, uma vez que os valores registados da MIC foram inferiores ao breakpoint definido
(2 mg/dmspara Enterobacterales), enquanto que P. mirabilis é classificada como resistente, uma vez

que o valor de MIC é superior ao breakpoint definido (2 mg/dmepara Enferobacterales). Por outro lado,
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a EUCAST nao apresenta um breakpoint da polimixina B para qualquer espécie bacteriana usada neste

estudo e de ambas as polimixinas para L. monocytogenes.
3.5. Caracterizacao dos dados da 22 série

Os dados extraidos da PubChem foram suplementados com novos dados de MIC, constituindo
os dados da segunda série. No total, foram introduzidas oito novas entradas provenientes dos dados dos
ensaios laboratoriais de suscetibilidade de 4 espécies bacterianas a 2 compostos (sulfato de polimixina
B e sulfato de colistina), de acordo com a tabela 3.2. Para além da introducdo de novos dados
provenientes dos ensaios laboratoriais, foram também introduzidas 6 novas entradas (com novas
espécies de Salmonella e Pseudomonas) provenientes de uma revisdo dos dados excluidos durante a
cura inicial dos dados. Apds a adicao destes novos dados, obteve-se um conjunto de 413 entradas,
constituido por 58 compostos e 42 espécies de microrganismos distribuidas em 24 géneros
taxondmicos. A Figura 3.11 caracteriza o novo conjunto de dados por M, (tipo de microrganismos) e

T.G (Género taxonémico do microrganismo).

M Bactérias Gram - ™ Bactérias Gram + W Fungos

20.1%

® Escherichia Pseudomonas ™ Salmonella ® Staphylococcus ® Outros

Figura 3.11. Caracterizacdo de novos dados por MTyp (a) e por TxG (b).
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Como referido anteriormente, foram usadas 3 bactérias Gram-negativas e uma bactéria Gram-
positiva nos ensaios laboratoriais, e foram introduzidas duas espécies através do processo de cura dos
dados para suplementar os dados extraidos da PubChem. Isto aumentou o peso das bactérias Gram-
negativas no conjunto de dados e reduziu ligeiramente o peso de bactérias Gram-positivas e fungos
(Figura 3.11a, Cf. Figura 3.1a). Com a introducéo de novos dados, houve uma ligeira reducdo do peso
dos 4 géneros mais predominantes (Figura 3.11b, Cf Figura 3.1b) devido ao uso de géneros com menos

entradas no conjunto de dados iniciais nos ensaios laboratoriais.

Assim como na primeira série, foi feita a caracterizacdo dos novos dados por compostos usados,
onde verifica-se que a introducdo de novos dados nao alterou significativamente o peso dos cinco

compostos mais proeminentes (Figura 3.12 Cf Figura 3.2).

= Composto A = Composto B = Composto C

Composto D = Composto E = Qutros

Figura 3.12. Caracterizacdo de novos dados por compostos anotados. Composto A:polimixina B1,; composto B:
Mistura de polimixina B1 e polimixina B2 (R-Dab-Thr-Dab-Dab(1)-D-Dab-D-Phe-Leu-Dab-Dab-Thr-(1). R-Dab-Thr-Dab-Dab(2)-D-
Dab- D-Phe-Leu-Dab-Dab-Thr-(2)), onde R é o dcido gordo ligado ao terminal N da cadeia peptidica, composto C: H-Ala-Ala-
Arg-lle-lle-Leu-Arg-Thr-Arg-Phe-Arg-NHZ2; composto D: H-Phe-Leu-Gin-Leu-lle-Gly-Arg-Val-Leu-Ser-Gly-lle-Leu-NHZ; composto E:
ciclo/Ala-Ser-Pro-D-Thr-Pro-Phe-lle].

3.5.1. Distribuicao dos valores da MIC

Os dados introduzidos nao alteraram as distribuicdes dos valores da MIC, mas é notdrio o ligeiro
aumento dos valores elevados da MIC para bactérias Gram-negativas (Figura 3.13, Cf Figura 3.4). Isto

deveu-se ao uso de uma bactéria naturalmente resistente nos ensaios laboratoriais.
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Figura 3.13. Histograma da distribuicdo dos valores da MIC por MTyp.

3.5.2. Categorizacao dos quartis da MIC

A Tabela 3.3 revela que a introducao de novos dados apenas alterou a localizacdo do primeiro

quartil (Cf. Tabela 3.1).

Tabela 3.3 Separacao dos quartis da MIC para o conjunto de dados da segunda série

Quartil Intervalo da MIC
Q1 MIC <1 uM
Q2 1 uM < MIC<4 pM
Q3 4 uM < MIC< 32 puM
04 MIC = 32 uM

3.6. Caracterizacao dos modelos da 22 série

Tal como na primeira série, foram treinados 30 modelos combinando cada um dos trés
algoritmos (DT, RF e AdaBoost) com 10 familias de descritores moleculares, e foram avaliadas as
métricas exatiddo, f(Q1|Q1) e f(Q1|Q4) dos conjuntos treino e teste de modo a avaliar o impacto da
introducao dos novos dados da MIC. Novamente, verificou-se que a métrica f(Q4 | Q1) permaneceu muito

baixa para todos os modelos.
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Ap6s a otimizacao dos hiper-parametros dos dez modelos de RF desenvolvidos, cinco modelos
aumentaram o numero de arvores na floresta (7.) e dois sofreram uma reducdo do 7. Destes dez
modelos, quatro (Hb, CKP, SLogP_VSA e FG) requereram uma floresta relativamente grande (7., = 100)
e seis requereram uma floresta relativamente pequena (7., entre 10 e 20). Nesta série, a maioria dos
modelos apresentou um aumento do nimero de caracteristicas disponiveis para cada arvore (1) e o
modelo usando a familia de descritores FG apresentou a melhor pontuacao de exatiddo da validacao

cruzada para 7,= 0,16, seguido da familia de descritores BCUT2D com 7,= 0,47 (Tabela A3 em Anexos).

Contrariamente aos modelos da primeira série, nos modelos AdaBoost da segunda série, quatro
familias de descritores (Gen, Hb, CKP e AC2D) exibiram uma preferéncia por valores maiores de 7,.(entre
60 e 100) ao passo que seis familias de descritores (PEOE_VSA, SMR_VSA, SlogP_VSA, Estate_VSA e
FG) exigiram valores menores de 7,.(entre 5 e 20). Em relacdo a profundidade dos estimadores da base,
cada arvore foi limitada a uma profundidade maxima de cinco, com excecdo dos modelos usando as
familias de descritores Hb e Estate_VSA (d.,= 2), assim como nos modelos usando as familias de

descritores PEOE_VSA, SMR_VSA e SlogP_VSA (d..= 10) (Tabela A3 em Anexos).

No geral, a introducédo de novos dados da MIC melhorou significativamente o desempenho dos
modelos desenvolvidos, com um aumento da exatiddo e de f(Q1|Q1) e uma diminuicdo de f(Q1|Q4),

sendo também notdria a reducéo do problema de overfitting (Figura 3.14, Cf. Figura 3.4).
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Assim como na primeira série, os modelos RF sofreram bastante do problema de overfitting
(Figura 3.14b). No geral, os modelos de conjunto (RF e AdaBoost) sofreram bastante com o problema
de overfitting, principalmente ao considerar os valores da f(Q1]Q1) (Figuras 3.14b e 3.14c). Isto
provavelmente advém do numero reduzido de dados, porque estes métodos requerem numero elevado
de dados. Nesta série, os modelos AdaBoost destacaram-se por apresentarem as exatiddes mais
elevadas (Figura 3.14c) e os modelos de DT destacaram-se por apresentarem valores da f(Q1]Q1) mais
elevados (Figura 3.14a). Vale a pena ressaltar que, ao treinar os modelos da DT, verificou-se que, ao
repetir o treino, os valores de todas as métricas alteraram no conjunto teste. Por esta razéo, os modelos
foram treinados trés vezes e foram anotadas as médias e os desvios-padrdo para cada uma das métricas
(Figura 3.14a). Apesar de haver alteracdo dos valores da f(Q1]Q1) nos modelos DT, estas sdo pouco
significativas como pode ser observado nos valores do desvio-padrao apresentados como barras de erro

na Figura 3.14a.

Em relacdo ao desempenho de cada familia de descritores moleculares, assim como na primeira
série, a familia dos descritores FG destacou-se negativamente ao apresentar um overfitting significativo
na exatiddo do modelo AdaBoost e de f(Q1]|Q1) em todos os modelos. Além disso, FG foi a familia de

descritores com pior desempenho para todos os modelos, apresentando valores muito baixos de

F(Q1]Q1) (Figura 3.14).

As familias de descritores com raizes topologicas (CPK, AD2D e BCUT2D) apresentaram um
desempenho bastante diferenciado, apesar de apresentarem valores mais elevados da exatiddo.
Particularmente, a familia dos descritores CKP apresentou um bom desempenho, sobretudo nos modelos
DT e AdaBoost, ao se observarem valores elevados da exatiddo e de f(Q1|Q1) e valores baixos de
f(Q1]0Q4) (Figuras 3.14a e 3.14c). Por outro lado, as familias AC2D e BCUT2D destacaram-se
negativamente nos modelos AdaBoost ao se observar um valor baixo de f(Q1|Q1) no conjunto teste

(Figura 3.14c).

Por sua vez, o desempenho das familias de descritores derivados das contribuicdes da area de
superficie (descritores baseados em VSA) destacaram-se como os melhores em todos os modelos, ao
apresentarem valores da exatidao e de f(Q1|Q1) mais elevados. Destes, destacaram-se os modelos
Adaboost/PEOE_VSA, com a exatiddo mais elevada no conjunto teste, e DT/Estate_VSA, com o valor de
f(Q1]Q1) mais elevado no conjunto teste. Por estes motivos, estes foram considerados os melhores

modelos da segunda série.
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Analisando o desempenho das familias de descritores moleculares em cada algoritmo, constatou-
se que as familias de descritores Estate_VSA, Gen e PEOE_VSA foram os melhores nos modelos DT, RF
e AdaBoost, respetivamente, ao se observarem melhores métricas, nomeadamente valores da exatiddo

e de f(Q1]Q1) mais elevados, e valores de f(Q1|Q4) mais baixos.

Nesta série, o modelo AdaBoost/PEOE_VSA, o qual apresentou a maior exatiddo (69,4 %) no
conjunto teste, e o modelo DT/Estate_VSA, o qual foi particularmente bom em identificar os Q1, com
um valor da f(Q1]Q1) de aproximadamente 70 % no conjunto teste, destacaram-se como 0s mais

promissores para prever a actividade dos novos analogos da polimixina B.
3.7. Caracterizacao do melhor modelo da 22 série

3.7.1. Desempenho dos melhores modelos da segunda série

A qualidade preditiva dos melhores modelos desenvolvidos na segunda série pode ser
comprovada pelas matrizes de confusao ilustradas na Figura 3.15, onde é possivel verificar os valores

elevados dos verdadeiros positivos e valores baixos dos falsos positivos e negativos.

0 modelo DT/Estate_VSA foi o melhor a classificar os Q1 (Figura 3.15b,), ao passo que o modelo
AdaBoost/PEOE_VSA classificou melhor os Q2 (Figura 3.15a). Ambos os modelos apresentaram valores

baixos das métricas indesejaveis (f(Q1|Q4) e f(Q4|Q1)).

Dados de treino Dados de teste
a)

o
~1
o
~1

o
(<]
o
o

o
@
o
@

Quartil verdadeiro
Quartil verdadeiro

2
2

Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
Quartil previsto Quartil previsto

Dados de treino Dados de teste

022 0.043 0.043

0.098 0.049

Quartil verdadeiro
Quartil verdadeiro

Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
Quartil previsto Quartil previsto
Figura 3.15. Matriz de confuséo dos melhores modelos da segunda série: modelo AdaBoost/PEOE_VSA (a),
modelo DT/Estate_VSA (b).

69



3.7.2. Importancia de cada variavel no modelo por permuta

As duas familias dos descritores moleculares que se destacaram nos melhores modelos da 2°
série englobam os descritores da area de superficie subdividida que sdo baseados no calculo da VSA de
um atomo junto com uma outra propriedade, que neste caso foram as cargas parciais calculadas pelo
método PEOE e o E-State, que codifica a acessibilidade de eletrdes.®# Como referido anteriormente, as
polimixinas sdo carregadas positivamente e interagem com os LPS das membranas bacterianas
(carregadas negativamente) por meio de uma interacao eletrostatica. Por este motivo, o bom
desempenho destes conjuntos de descritores espelham o mecanismo de acao das polimixinas, uma vez
que estes conjuntos buscam a acessibilidade de cargas (PEOE_VSA) e a acessibilidade de eletrdes

(Estate_VSA) nos atomos. =

Como referido na subsecdo 3.3.2, a importancia relativa de cada variavel considerada num
modelo é avaliada por meio da PI. A importancia de cada variavel nos dois melhores modelos avaliada

pela Pl é ilustrada na Figura 3.16.

Relativamente ao modelo Adaboost/PEOE_VSA, este foi sensivel a cinco variaveis, duas que
descrevem o microrganismo (M., e T,G) e trés descritores moleculares (PEOE_VSA,, PEOE_VSA, e
PEOE_VSA,). Estas cinco varidveis representaram 82,2 % da Pl total. Por outro lado, o modelo
DT/Estate_VSA também foi sensivel a cinco variaveis, duas que descrevem o microrganismo (M., e T.G)
e trés descritores moleculares (Estate_VSA,, Estate_VSA, e Estate_VSA)), representando 73,7 % da Pl

total.
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3.7.3. Influéncia dos descritores moleculares no modelo Adaboost/PEOE_VSA

Relativamente a contribuicdo dos descritores moleculares, a resposta do modelo
AdaBoost/PEOE_VSA é dominada por PEOE_VSA,, PEOE_VSA, e PEOE_VSA,. Estes trés descritores
moleculares retinem cerca de 42,8 % da Pl. Para mostrar os efeitos que estas variaveis tém nos
resultados previstos do modelo, foram gerados graficos de dependéncia parcial do modelo com esses
trés descritores (Figuras 3.17), onde é possivel observar a probabilidade de um determinado resultado
de classificacdo (Q1, Q2, Q3 ou Q4) com valores variados do descritor em questdo, quando todas as

outras variaveis sao substituidas por valores aleatorios.
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De acordo com a Figura 3.17, os valores mais baixos do descritor PEOE_VSA, sdo usados para
favorecer a classificacées Q2, Q3 ou Q4. A probabilidade do modelo identificar um composto com valor
baixo do PEOE_VSA, (até aproximadamente 120) como sendo Q1 é baixa, e essa probabilidade aumenta
a partir do valor 120 (Figura 3.17a). Por outro lado, os valores baixos do descritor PEOE_VSA, favorecem
a classificacao Q3 e servem para distinguir os Q3 dos demais quartis. A partir de 20, o modelo passa a
favorecer as classificacdes Q4 e Q2 (Figura 3.17b). No descritor PEOE_VSA,, os valores baixos (até
aproximadamente 50) sdo usados para favorecer as classificacoes Q3 e Q4, valores de 50 a 80
favorecem a classificacdo Q2, e a partir de 80 o descritor favorece a classificacao Q3 (Figura 3.17b). No
conjunto destes trés descritores moleculares que mais contribuiram no modelo AdaBoost/PEOE_VSA,
nenhum é usado para favorecer a classificacdo Q1, sendo que provavelmente os Q1 sao favorecidos por

um conjunto de descritores e nao apenas um.
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3.7.4. Influéncia dos descritores moleculares no modelo DT/Estate_VSA

A resposta do modelo DT/Estate_VSA é dominada pelos descritores Estate_VSA,, Estate_VSA, e
Estate_VSA, Estes trés descritores moleculares retinem cerca de 42,2 % da Pl total. A Figura 3.18 ilustra
a dependéncia parcial do modelo DT/Estate_VSA com esses trés descritores moleculares, onde é
possivel observar a probabilidade de um determinado resultado de classificacdo (Q1, Q2, Q3 ou Q4) com
valores variados do descritor em questao, quando todas as outras variaveis sao substituidas por valores

aleatorios.

De acordo com a Figura 3.18a, os valores baixos do descritor Estate_VSA, favorecem a
classificacdo Q3, enquanto que valores elevados (a partir de 40) favorecem a classificacao Q1. Por outro
lado, para moléculas com valores de Estate_VSA, entre 34 e 40, o modelo DT/Estate_VSA tera
dificuldades em distinguir entre Q1, Q2, Q3 ou Q4. Relativamente a dependéncia parcial do modelo com
o descritor molecular Estate_VSA,, a Figura 3.18b ilustra que os valores mais baixos favorecem as
classificacoes Q3 e Q4, e que os valores acima de 10 favorecem a classificacao Q2. Este modelo aparenta
ter dificuldade em distinguir as moléculas com valores entre 7 e 11 do descritor molecular Estate_VSA,
entre Q2, Q3 ou Q4. Apesar de nenhum ponto do descritor Estate_VSA, favorecer a classificacdo Q1, é
notério o aumento da probabilidade de classificacdo Q1 com o aumento dos valores do descritor, ou
seja, moléculas com valores mais elevados do descritor Estate_VSA, tém maior probabilidade de serem
classificados como Q1 em relacdo aqueles com valores baixos (Figura 3.18b). Por outro lado, valores
baixos do descritor Estate_VSA, sdo usados para favorecer as classificacdes Q4 e Q3 e valores a partir
de aproximadamente 150 favorecem a classificacdo Q3. Assim como em outros descritores (Estate_VSA,
e Estate_VSA,), existe uma zona confusa dos valores do descritor Estate_VSA, (valores entre 138 e 156)

para classificar as moléculas (Figura 3.18c).
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3.7.5. Influéncia do alvo biolégico nos modelos AdaBoost/PEOE_VSA e DT/Estate_VSA

De acordo com a Figura 3.16, a resposta dos modelos AdaBoost/PEOE_VSA e DT/Estate_VSA
também é dominada pelas duas variaveis que descrevem o alvo biologico (M,, e T.G). Essas duas
variaveis tem um peso de 39,5 % da Pl total no modelo AdaBoost/PEOE_VSA e 31,4 % da PI total no
modelo DT/Estate_VSA. Foram gerados graficos de dependéncia parcial que descrevem a resposta do

modelo em relacao a M., (Figura 3.19) e a TG (Figura 3.20).

A Figura 3.19 evidencia que, nos dois modelos, 0os ensaios usando fungos e bactérias Gram-
positivas sdo mais propensos as serem classificados como Q4, ao passo que 0s ensaios usando bactérias
Gram-negativas sdo mais propensos a serem classificados como Q2 e Q3. Analisando o tipo de
microrganismo que mais favorece a classificacdo Q1, observa-se que, no modelo DT/Estate_VSA, esta é
mais favorecida pelas bactérias Gram-negativas (Figura 3.19b), ao passo que o modelo
AdaBoost/PEOE_VSA sugere que os trés tipos de microrganismos favorecem a classificacdo Q1 na
mesma proporcao (Figura 3.19a), o que é pouco provavel, uma vez que as polimixinas sdo pouco ativas
em bactérias Gram-positivas e em fungos. Isto provavelmente resulta de um erro do modelo ao tentar

compensar os erros de um determinado descritor pela variavel M,,,.

A Figura 3.20 ilustra os graficos da dependéncia parcial dos modelos AdaBoost/PEOE_VSA e
DT/Estate_VSA em relacao ao género taxonomico do microrganismo. De acordo com a Figura 3.20b, no
geral, as bactérias Gram-negativas (Escherichia, Pseudomonas e Salmonelas) favorecem a classificacdo
Q2 e as bactérias Gram-positivas e fungos favorecem a classificacdo Q3. Os dois modelos divergem no
género Pseudomonas, para o qual o modelo AdaBoost/PEOE_VSA sugere que este género é mais
propenso a ser classificado como Q2 do que como Q4, ao passo que o modelo DT/Estate_VSA sugere

o contrario.
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Analisados os desempenhos dos dois melhores modelos da segunda série (AdaBoost/PEOE_VSA
e DT/Estate_VSA), percebe-se que o modelo DT/Estate_VSA & mais promissor para prever a atividade
de novas moléculas analogas da polimixina B em relacao ao modelo AdaBoost/PEOE_VSA. Isto pode ser
verificado ao analisar a resposta dos modelos em relacdo aos descritores moleculares, que no modelo
AdaBoost/PEOE_VSA é de que nenhum descritor molecular com mais peso favorece a classificacao Q1
(Figura 3.17). O mesmo modelo também comete erro na resposta em relacao a variavel M., ao
apresentar a mesma probabilidade de classificar as moléculas como Q1 usando qualquer tipo de

microrganismo (bactérias Gram-negativas e Gram-positivas e fungos) (Figura 3.19). Por estas razoes, o
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modelo DT/Estate_VSA foi selecionado como o melhor modelo desenvolvido neste trabalho e 0 mesmo

foi aplicado para prever atividade de novas moléculas.
3.8. Mutacoes sistematicas da polimixina B

Para ter uma nocao mais imediata da resposta do modelo DT/Estate_VSA, a estrutura da
polimixina B foi sistematicamente mutada nas posicées 1 a 3 e 5 a 10 usando Gly, Leu, Lys e Glu. Em
todas as execucdes preditivas do modelo, foram usados os alvos microbianos Acinetobacter,

Pseudomonas e Escherichia.

As mutacdes da polimixina B apresentaram resultados diferentes em cada alvo usado. Ao usar
0 género Acinefobacter como alvo, todas as estruturas mutadas tiveram maior probabilidade de serem
classificadas como Q3 (MIC entre 4 e 32 uM) (Figura A2 em anexos), ou seja, nenhuma das alteracoes
propostas na estrutura da polimixina B daria num composto promissor para tratar infecdes causadas
pelos microrganismos pertencente a este género taxonomico. Este resultado reflete ao conjunto dados
usados neste trabalho, verificando-se que a maioria dos compostos estudados usando a Acinefobacter
apresentaram MICs elevadas (com uma media de 16,1 uM e um pico modal de 25 uM), mas o valor da
MIC da molécula nativa (polimixina B1) variou entre 0,012 uM e 1,9 uM Por outro lado, ao usar o género
Pseudomonas, todas as estruturas tiveram maior probabilidade de serem classificadas como Q2 (MIC
entre 1 uM e 4 uM) Figura A3 em Anexos), Por sua vez, as estruturas propostas tiveram a probabilidade
de serem classificadas como Q2 ou Q3 usando o género £scherichiacomo alvo, dependendo da alteracéo

feita (Figura 3.21).

79



o}

H,N.__-. NH .
22" @Predominantemente Q2

i So ([ Predominantemente Q3

HO NH,

Figura 3.21. Classificacao mais provavel quanto a atividade antimicrobiana contra Escherichia de variantes

mutadas da polimixina B ao alferar sistematicamente cada residuo de aminoacido para: Gly (a), Leu (b), Lys (c) e Glu (d).

No que diz respeito a troca sistematica de cada um dos aminoacidos constituintes por Gly usando

como alvo o género Pseudomonas, a tendéncia geral é favorecer a classificacao Q2.

No que diz respeito as mutacdes sistematicas de cada aminoacido existente na estrutura da

polimixina B pelos aminoacidos Gly, Leu, Glu e Lys usando o género £scherichiacomo alvo, os resultados
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foram bastante interessantes. As substituicdes por Gly (Figura 3.21a), Leu (Figura 3.21b) e Lys (Figura
3.21c) favoreceram a classificacdo Q2, com a excecao da substituicdo da treonina (Thr) nas posicoes 2
e 10, a qual teve um impacto negativo sobre a atividade antimicrobiana ao favorecer a classificacdo Q3.
Este resultado revela que a Thr ndo deve ser substituida, provavelmente por ser importante na
hidrofilicidade da molécula. Por outro lado, as alteracdes sistematicas de cada aminoacido da polimixina
B por Glu prejudicaram a atividade antimicrobiana, favorecendo a classificacdo como Q3 (Figura 3.21d).
Ao comparar os efeitos dos aminoacidos Gly e Leu, os resultados revelaram que a Leu é melhor
substituinte que o Gly por apresentar uma probabilidade maior das mutacdes serem classificadas como
Q1. Os mesmos resultados das mutacdes sistematicas por Leu sdo observados nas mutacdes por Lys.
Os melhores resultados destas mutacdes refletem o mecanismo de acao das polimixinas ao se constatar
que as cargas positivas favorecem a atividade antimicrobiana. No que diz respeito a substituicdo por Leu
favorecer positivamente a atividade antimicrobiana, isto também pode ser observado ao comparar a
polimixina B (que contém Phe na posicao 6 e Leu na posicdo 7) com a colistina (que contém Leu nas

posicoes 6 e 7), pois a colistina é mais ativa que a polimixina B contra bactérias Gram-negativas.
3.9. Aplicacao do modelo

Além da aplicacdo do modelo DT/Estate_VSA na previsao da atividade das estruturas mutadas
sistematicamente de cada aminoacido existente na polimixina B por Gly, Leu, Lys e Glu, o modelo
também foi aplicado na previsao da atividade antimicrobiana de seis candidatos propostos pelo grupo de
Quimica Biomolecular Aplicada do Centro de Quimica da Universidade do Minho, que serado sintetizados
e testada a sua atividade /n7 vitro. As estratégias usadas na elaboracao destes candidatos consistiram na
alteracdo das estruturas da polimixina B e da colistina, como ilustrado nas Figuras 3.22 e 3.23. Na
previsdo da atividade antimicrobiana destes candidatos, foram usados como alvos os géneros de
bactérias que constituem a primeira prioridade no desenvolvimento de novos antibioticos, de acordo com
a lista de prioridades publicada pela OMS,* e com dados mais representativos no conjunto de dados
usado para treinar o modelo. Assim, foram selecionados os géneros Acinefobacter, Pseudomonas e
Escherichia como alvos na previsao da atividade antimicrobiana dos candidatos propostos. Os resultados

da previsao da atividade antimicrobiana dos candidatos propostos sao apresentados na Figura 3.24.
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0O modelo DT/Estate_VSA sugere que todos os candidatos tém maior probabilidade de serem
menos ativos (classificados como Q3) e menor probabilidade de serem muito ativos (classificados como
Q1) contra espécies bacterianas pertencentes ao género Acinefobacter (Figura 3.24a). Por outro lado, o
modelo ilustra que todos os candidatos tém maior probabilidade de serem classificados como Q2 e
menor probabilidade de serem classificados como Q3 contras bactérias do género Pseudomonas (Figura
3.24b), ou seja, todos os candidatos sado previstos como promissores para combaterem infecoes
causadas por Pseudomonas. Os mesmos candidatos sdo previstos com resultados diferentes contra
Escherichia (Figura 3.24c). Os analogos 1 e 2 da polimixina E (Figura 3.23a e 3.23b, respetivamente)
S80 mais promissores contra £scherichia, ao passo que, nos analogos da polimixina B, apenas o Bmim1
(Figura 3.22a) revelou ser promissor contra bactérias deste género (Figura 3.24c). Os resultados em
Escherichia revelam que o grupo isopropil € melhor para a atividade antimicrobiana ao se observar que
a adicdo de mais um grupo deste na posicdo 7 dos analogos da polimixina B e E (Figuras 3.22a e 3.23a)
favorece a atividade. Por outro lado, o grupo benzil prejudica a atividade antimicrobiana, pois pode ser
observado, ao comparar a atividade dos analogos 2 da polimixina B e E (Figuras 3.22b e 3.23b,
respetivamente), que a duplicacdo do grupo benzil na posicdo 6 nao é boa para a atividade, ao passo
que a duplicacdo do isopropil na mesma posicado favorece a atividade antimicrobiana contra Escherichia.
Os resultados também revelaram que a duplicacao do isopropil nas duas posicoes (posicdes 6 e 7) ndo

é boa para a atividade antimicrobiana contra £scherichia (Figura 3.24c).

Os resultados da aplicacdo do modelo usando o género £scherichia como alvo provavelmente
refletem o efeito da hidrofobicidade da molécula na atividade antimicrobiana, uma vez que as estruturas
mais hidrofébicas tiveram a probabilidade de serem menos ativas. Isto era esperado, uma vez que 0s
compostos mais hidrofilicos tém mais facilidade em atravessar a membrana externa das bactérias Gram-

negativas em comparacao aos compostos hidrofébicos.
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4. CONCLUSOES
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O trabalho teve como objetivo principal desenhar novas moléculas baseadas na polimixina B,
com propriedades antimicrobianas e baixa citotoxicidade, usando uma abordagem /n7 sifico. Uma vez que
nao se obteve dados de citotoxicidade suficientes para desenvolver um modelo capaz de prever a
citotoxicidade de novas moléculas, podemos considerar que os objetivos do trabalho foram parcialmente

alcancados.

O plano de trabalho consistiu, inicialmente, em tratar dados pré-existentes de atividade
antimicrobiana e citotoxicidade. No final, foi criada uma base de dados com 413 entradas de pares
microrganismo,/MIC, que compreende 58 compostos analogos da polimixina B e 42 espécies diferentes
de microrganismos (bactérias e fungos). Esta base de dados foi primariamente elaborada a partir da

recolha de dados disponiveis na literatura cientifica e suplementada com novos ensaios microbiolégicos.

Na colheita inicial dos dados, foi constatado que alguns microrganismos alvo tinham poucas
entradas na base de dados, o que poderia enviesar o modelo. Para resolver este problema e tentar
melhorar a precisao e exatiddo do modelo, foi decidido analisar a suscetibilidade /n vifro de algumas das
espécies bacterianas com poucas entradas as polimixinas (B e E), usando o método de microdiluicado em
caldo. Os resultados destes ensaios revelaram que a colistina parece ser mais potente contra bactérias
mais susceptiveis a polimixinas, ao passo que a polimixina B parece ser mais potente contra bactérias
menos susceptiveis a polimixinas, e ambos os agentes antimicrobianos nao sao ativos contra a ~.

mirabilis.

No treino dos modelos, foi feita uma pesquisa exaustiva do melhor conjunto de descritores
moleculares para a criacdo de um modelo de classificacdo semi-quantitativo para a previsdo da MIC de
derivados da polimixina B usando os algoritmos DT, RF e AdaBoost, visando a posicdo do quartil de cada
entrada no conjunto de dados. Nesta pesquisa, o algoritmo RF destacou-se pela negativa, ao se observar
um problema de overfitting muito acentuado, ao passo que os algoritmos AdaBoost e DT se destacaram
pela positiva, ao se observarem valores elevados de métricas desejaveis (exatidao e verdadeiros positivos)

e valores baixos de métricas indesejaveis (falsos positivos e negativos).

Em relacdo as familias de descritores moleculares, a contagem de grupos funcionais (FG) foi
particularmente desadequada para estes modelos. Por outro lado, as familias dos descritores topoldgicos
(especificamente AC2D, BCUT e CKP) e familias de descritores baseadas em area de superficie

subdividida (VSA) foram mais propensas a apresentar modelos com bom desempenho.
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O modelo DT/Estate_VSA foi o melhor modelo treinado neste trabalho, por apresentar melhor
desempenho. Este modelo é sensivel a trés descritores moleculares (Estate_VSA,, Estate_VSA, e
Estate_VSA,) e duas variaveis que descrevem o alvo microbioldgico (tipo de microrganismo e género
taxondmico do microrganismo). Neste modelo, os compostos mais ativos foram favorecidos pelos valores

mais elevados dos descritores moleculares Estate_VSA, e Estate_VSA..

A exploracéo preliminar da resposta do melhor modelo as alteracdes sistematicas da estrutura
da polimixina B revelou que aminoacidos carregados negativamente e a Leu favorecem a atividade
antimicrobiana, usando como alvo o género bacteriano £scherichia. Ja ao usar 0s géneros Acinetobacter
e Pseudomonas, a actividade nao altera com a mutuacéo sistematica efetuada da estrutura da polimixina

B.

O modelo promissor foi aplicado para prever a atividade antimicrobiana de trés analogos da
polimixina B e trés analogos da polimixina E propostos pelo grupo do projeto onde este trabalho se insere,
usando como alvos os géneros Acinetobacter, Pseudomonas e Escherichia. Todos os analogos propostos
foram classificados como menos ativos contra Acinefobacter e mais ativos contra Pseudomonas. Por

outro lado, os analogos mais hidrofébicos foram previstos como menos ativos contra £scherichia.
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5. PERSPETIVAS DO TRABALHO

Com vista a complementar o trabalho desenvolvido neste estudo, sdo aqui mencionadas algumas

perspetivas para pesquisas futuras.

Como foi referido, nao foram obtidos dados suficientes para desenvolver modelos preditivos da
toxicidade dos analogos da polimixina B de acordo com as metodologias propostas neste trabalho.
Propde-se a realizacdo um estudo futuro para prever a toxicidade destes analogos usando outras técnicas

da quimica computacional, como docking molecular e dinamica molecular.

Como constatado no conjunto de dados extraido da PuBChem, alguns microrganismos tinham
poucas entradas. Destes, apenas trés foram usadas nos ensaios laboratoriais para determinar a MIC das
polimixinas B e E. Para trabalho futuro, sugere-se usar outros microrganismos nos ensaios laboratoriais

para suplementar o conjunto de dados.
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Tabela Al. Resultados detalhados dos modelos da primeira série

Conjunto treino

Conjunto teste

Familia de
Algoritmos descritores Exatidao 01]0Q1 01104 Exatidao 01]0Q1 01104
moleculares
AdaBoost AC2D 0,75 0,72 0,05 0,60 0,54 0,17
DT AC2D 0,76 0,78 0,05 0,63 0,63 0,08
RF AC2D 0,76 0,71 0,02 0,63 0,51 0,08
AdaBoost BCUT2D 0,76 0,78 0,05 0,64 0,66 0,12
DT BCUT2D 0,76 0,78 0,05 0,63 0,63 0,08
RF BCUT2D 0,76 0,72 0,05 0,63 0,54 0,12
AdaBoost CKP 0,75 0,77 0,02 0,61 0,63 0,08
DT CKP 0,75 0,78 0,05 0,59 0,60 0,12
RF CKP 0,74 0,69 0,05 0,62 0,49 0,12
AdaBoost Estate_VSA 0,75 0,77 0,02 0,63 0,66 0,17
DT Estate_VSA 0,75 0,78 0,05 0,60 0,63 0,12
RF Estate_VSA 0,75 0,71 0,02 0,60 0,49 0,21
AdaBoost FG 0,50 0,38 0,07 0,47 0,29 0,08
DT FG 0,68 0,89 0,09 0,47 0,60 0,12
RF FG 0,67 0,78 0,09 0,47 0,43 0,08
AdaBoost Gen 0,76 0,78 0,05 0,60 0,51 0,08
DT Gen 0,76 0,78 0,05 0,58 0,54 0,17
RF Gen 0,75 0,74 0,05 0,61 0,49 0,08
AdaBoost Hb 0,66 0,80 0,16 0,53 0,63 0,17
DT Hb 0,66 0,83 0,16 0,53 0,63 0,17
RF Hb 0,66 0,78 0,16 0,54 0,51 0,21
AdaBoost PEOE_VSA 0,75 0,75 0,02 0,61 0,57 0,12
DT PEOE_VSA 0,75 0,78 0,05 0,60 0,60 0,17
RF PEOE_VSA 0,75 0,69 0,02 0,62 0,51 0,12
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Conjunto treino Conjunto teste

Familia de
Algoritmos descritores Exatidao 01]0Q1 01104 Exatidao 01]0Q1 01104
moleculares
AdaBoost SLogP_VSA 0,75 0,78 0,05 0,64 0,63 0,08
DT SLogP_VSA 0,75 0,78 0,05 0,60 0,60 0,08
RF SLogP_VSA 0,75 0,71 0,02 0,60 0,51 0,17
AdaBoost SMR_VSA 0,74 0,75 0,03 0,61 0,54 0,12
DT SMR_VSA 0,74 0,78 0,05 0,64 0,60 0,12
RF SMR_VSA 0,74 0,69 0,02 0,59 0,37 0,08

Tabela AZ2. Ofimizacdo dos hiper-pardmetros nos modelos RF e AdaBoost da primeira série

Hiper-parametros

Algoritmos Familia de descritores moleculares n.. n. n, r, du
RF AC2D 20 1 1 NA NA
AdaBoost AC2D 10 NA NA 1 100
RF BCUT2D 20 0,78 0,26 NA NA
AdaBoost BCUT2D 10 NA NA 0,1 10
RF CKP 25 0,78 0,16 NA NA
AdaBoost CKP 10 NA NA 0,01 10
RF Estate_VSA 25 0,78 0,58 NA NA
AdaBoost Estate_VSA 10 NA NA 0,01 10
RF FG 10 0,78 0,89 NA NA

AdaBoost FG 5 NA NA 2 2
RF Gn 25 0,78 0,47 NA NA
AdaBoost Gn 9 NA NA 0,01 10
RF Hb 25 0,6 0,58 NA NA
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Hiper-parametros

Algoritmos Familia de descritores moleculares n.. n; n, r, dex
AdaBoost Hb 8 NA NA 0,01 10
RF PEOE_VSA 20 0,78 0,47 NA NA
AdaBoost PEOE_VSA 10 NA NA 0,01 10
RF SLogP_VSA 20 0,78 0,89 NA NA
AdaBoost SLogP_VSA 50 NA NA 0,95 100
RF SMR_VSA 15 1 0,89 NA NA
AdaBoost SMR_VSA 10 NA NA 0,01 10

Tabela A3. Otimizacdo dos hiperpardmetros nos modelos RF e AdaBoost da segunda série

Hiper-parametros

. Familia de descritores
Algoritmos n... n, n, . Aex
moleculares
AdaBoost AC2D 10 NA NA 0,32 5
RF AC2D 20 0,78 0,68 NA NA
AdaBoost BCUT2D 75 NA NA 0,64 5
RF BCUT2D 20 0,78 0,47 NA NA
AdaBoost CKP 60 NA NA 0,01 5
RF CKP 100 0,78 0,89 NA NA
AdaBoost ESTATE_VSA 100 NA NA 0,53 2
RF ESTATE_VSA 10 0,78 0,89 NA NA
AdaBoost FG 20 NA NA 0,74 5
RF FG 100 0,10 0,16 NA NA
AdaBoost Gen 75 NA NA 1,267 5
RF Gen 20 1 0,79 NA NA
AdaBoost Hb 75 NA NA 0,43 2
RF Hb 100 0,78 0,79 NA NA
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Hiper-parametros

Familia de descritores

Algoritmos n... n, n, . ex
moleculares
AdaBoost PEOE_VSA 5 NA NA 0,01 10
RF PEOE_VSA 20 1 0,68 NA NA
AdaBoost SLOGP_VSA 10 NA NA 0,01 10
RF SLOGP_VSA 100 0,78 0,79 NA NA
AdaBoost SMR_VSA 10 NA NA 0,01 10
RF SMR_VSA 20 0,79 0,89 NA NA
Tabela A4. Resultados detalhados dos modelos da segunda série
Conjunto treino Conjunto teste
Familia de
Algoritmos descritores Exatidao 01]0Q1 Q01104 Exatidao 01]0Q1 Q01104
moleculares
AdaBoost AC2D 0,80 0,69 0 0,60 0,43 0,043
DT AC2D 0,82 0,86 0 0,64 0,68 0,043
RF AC2D 0,81 0,81 0 0,66 0,52 0,087
AdaBoost BCUT2D 0,80 0,69 0 0,60 0,39 0,043
DT BCUT2D 0,82 0,86 0 0,65 0,68 0,043
RF BCUT2D 0,81 0,79 0 0,65 0,57 0,043
AdaBoost CKP 0,80 0,79 0,02 0,68 0,61 0,043
DT CKP 0,82 0,86 0 0,67 0,64 0,043
RF CKP 0,82 0,79 0 0,65 0,57 0,043
AdaBoost Estate_VSA 0,68 0,76 0,02 0,58 0,57 0,043
DT Estate_VSA 0,82 0,86 0 0,68 0,69 0,043
RF Estate_VSA 0,78 0,74 0,02 0,63 0,61 0,043
AdaBoost FG 0,72 0,48 0 0,57 0,13 0,043
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Conjunto treino Conjunto teste

Familia de
Algoritmos descritores Exatidao 01]0Q1 Q01104 Exatidao 01]0Q1 Q01104
moleculares
DT FG 0,73 0,62 0 0,64 0,26 0,043
RF FG 0,62 0,38 0,02 0,60 0,17 0,043
AdaBoost Gen 0,79 0,64 0,02 0,63 0,35 0,043
DT Gen 0,82 0,86 0 0,67 0,65 0,043
RF Gen 0,81 0,83 0.02 0,67 0,65 0,043
AdaBoost Hb 0,68 0,74 0 0,64 0,65 0,043
DT Hb 0,74 0,79 0 0,65 0,65 0,043
RF Hb 0,74 0,71 0 0,65 0,61 0,043
AdaBoost PEOE_VSA 0,79 0,79 0 0,69 0,65 0,043
DT PEOE_VSA 0,81 0,86 0 0,67 0,62 0,043
RF PEOE_VSA 0,81 0,83 0,02 0,65 0,65 0,043
AdaBoost SLogP_VSA 0,80 0,83 0 0,65 0,65 0,043
DT SLogP_VSA 0,81 0,86 0 0,66 0,68 0,043
RF SLogP_VSA 0,81 0,79 0 0,64 0,61 0,043
AdaBoost SMR_VSA 0,80 0,86 0 0,67 0,65 0,043
DT SMR_VSA 0,81 0,86 0 0,65 0,65 0,043
RF SMR_VSA 0,80 0,79 0,02 0,67 0,61 0,043
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Tabela A5. Resultados detalhados da aplicacdo do modelo DT/ Estate VSA

Alvos
Pseudomonas Acinetobacter Escherichia
Moléculas %Q1 %Q2 %Q3 %Q4 %Q1 %Q2 %Q3 %Q4 %Q1 %Q2 %Q3 %Q4
Bmim1 0 57,1 42,9 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Bmim2 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Bmim3 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Emim1 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Emim2 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Emim3 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Gly01 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Gly02 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Gly03 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 100 0 0
Gly05 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 100 0 0
Gly06 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 100 0 0
Gly07 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 100 0 0
Gly08 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 100 0 0
Gly09 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 100 0 0
Gly10 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Glu01 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Glu02 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Glu03 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Glu05 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Glu06 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Glu07 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Glu08 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Glu09 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Glul0 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
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Alvos

Pseudomonas Acinetobacter Escherichia
Moléculas %Q1 %Q2 %Q3 %Q4 %Q1 %Q2 %Q3 %Q4 %Q1 %Q2 %Q3 %Q4
Leu01 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Leu02 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
Leu03 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Leu05 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Leu06 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Leu07 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Leu08 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Leu09 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
LeulO 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
LysO1 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Lys02 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
LysO3 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Lys05 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Lys06 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
LysO7 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Lys08 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Lys09 0 57,1 429 0 16,7 0 83,3 0 10,5 57,9 31,6 0
Lys10 0 100 0 0 16,7 0 83,3 0 0 0 100 0
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@ Predominantemente Q3

Figura A2. Classificacdo mais provavel quanto a atividade antimicrobiana contra Acinetobacter de variantes

mutaaas da polimixina B ao alterar sistematicamente cada residuo de aminoacido para.: Gly (a), Leu (b), Lys (c) e Glu (d).
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Figura A3. Classificacdo mais provavel quanto a atividade antimicrobiana contra Pseudomonas de variantes

mutaaas da polimixina B ao alterar sistematicamente cada residuo de aminoacido para.: Gly (a), Leu (b), Lys (c) e Glu (d).

110



