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RESUMO

Alguns derivados analogos da piperina (Piper nigrum) s&o capazes de inibir a
acdo de enzimas hepaticas metabolizantes de xenobidticos, mais especificamente a
enzima CYP1A1 que ¢ uma isoenzima do sistema enzimatico CYP450 hepatico. Neste
trabalho, métodos de estatistica multivariada foram usados na constru¢do de um modelo
capaz de discriminar os derivados andlogos da piperina em ativos e inativos baseando-
se na correlacdo da atividade bioldgica, descritores geométricos e eletrdnicos. Dos 70
descritores calculados usando a teoria do funcional da densidade (DFT), com o
funcional de troca e correlagdo B3LYP e o0 conjunto de base 6-31G* implementados no
programa Gaussian 03, foram pré-selecionados baseados no peso de Fischer e,
finalmente, trés descritores (A2, polarizabilidade e C20) foram selecionados para a
construcdo do modelo de componentes principais. Esse modelo foi capaz de discriminar
0s anélogos em ativos e inativos usando apenas uma componente principal, sendo que
esta componente responde sozinha por 77,9% da variancia total dos dados. A anélise
hierarquica de cluster, usando os descritores selecionados pela analise de componentes
principais, mostra que os derivados andlogos da piperina podem ser agrupados em dois
grandes grupos: ativos e inativos. Os resultados deste trabalho podem ser utilizados para
auxiliar o planejamento de novos derivados de piperina com atividade inibidora da

isoforma CYP1A1 mais pronunciada.
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Abstract

Some piperine (Piper nigrum) analogous derivatives are able to inhibit the
action of the hepatic enzymes that metabolize xenobiotics, more specifically the enzyme
CYPI1AL1 that is an isoenzyme of the CYP450 hepatic enzymatic system. In this work,
chemometric methods were applied in the search for building discriminant models
between active and inactive analogues, based on the correlations among their biological
activities and electronic and geometric molecular descriptors. From 70 descriptors
calculated with density functional theory (DFT) with the exchange correlation
functional B3LYP and the basis set 6-31G* (Gaussian 03), 8 ones were pre-selected
based on their Fisher weights, and finally five descriptors (A2, polarizability, and C20)
were selected for a principal component analysis. This analysis was able to discriminate
the analogues in active and inactive by using only one principal component, accounting
for 77,9 % of the total variance. The cluster hierarchical analysis, using the descriptors
selected by principal component analysis, shows that the piperine analogues can be
grouped into two major groups: active and inactive. The results of this work can be used
to help modeling new piperine analogues with more pronounced activity inhibition to
the isoform CYP1AL.



CAPITULO 1

CONSIDERACOES BASICAS

1.1 INTRODUCAO

As espécies do género Piper sdo encontradas em diversas regides tropicais e
subtropicais do planeta e sdo muito usadas como fitoterdpicos na medicina popular € como
condimento na area gastrondmica.

O nome genérico “pimenta” ¢ derivado do termo espanhol utilizado para designar a
pimenta preta (Piper nigrum). Em latim tardio, o termo pigmentum servia para designar
pigmento e também pimenta (em latim tradicional piper). Deste termo, origina-se a raiz do
inglés pepper. Dentre as mais de 1000 espécies descritas no género Piper,destaca-se a
Piper nigrum (conhecida no Brasil como pimenta do reino), devido a sua importancia
econdmica, que se deve ao seu sabor e aroma incomparaveis [1-3].

A Piper nigrum ¢ comercializada sobre 2 formas principais: a pimenta do reino do
tipo preta e a pimenta do reino do tipo branca. Para produzir a pimenta preta, as espigas
sdo colhidas quando os frutos estdo completamente desenvolvidos, de coloragdo verde-
clara ou amarelada, debulhadas mecanicamente em debulhadores ou manualmente, ou
entdo sao colocadas para secar ao sol, e durante o processo de secagem as drupas secas vao
se desprendendo do eixo da espiga. Para preparar a pimenta branca, as espigas sdo colhidas
quando os frutos apresentam a coloragdo amarelada ou vermelha. As espigas sdo colocadas
em sacos plasticos trancado sem serem debulhadas, e maceradas em tanques. A pimenta
produzida por esse processo apresenta coloragdo branca e o odor caracteristico de pimenta-
do-reino. Apds maceragdo e lavagem, a pimenta € seca ao sol, classificada e embalada [4].

A pimenta do reino contém cerca de 3% de 6leo essencial. O principio picante da
pimenta ¢ devido, principalmente, a presenca de amidas, que ocorrem na planta em
concentragoes de até 5%. Dentre estes compostos a piperina (1), ver figura I.1, ocorre em
maior propor¢do, principalmente nos frutos da planta. Outro ponto relevante em relagio a
piperina ¢ a facilidade de sua extracdo, que se realiza através da preparagdo do extrato
etandlico dos frutos secos de P. nigrum, num extrator de Sohxlet fornecendo o produto em
sua forma pura, com altos rendimentos. Levando em considera¢do que o Brasil ¢ um dos
grandes produtores mundiais de pimenta do reino, e diante de algumas propriedades
farmacoldgicas observadas na piperina, entdo pode ser vista como uma matéria-prima

potencial para a sintese de outras moléculas de interesse [4,5].



Na medicina popular da india, pais de onde a Piper nigrum ¢ originada, uma
mistura de Piper nigrum, Piper longum e Zinziber officinallis (gengibre) constitui o
chamado trikatu (em sanscrito, “trés acres”), uma formulagdo usada no tratamento de
varias doengas [1]. Também na india as raizes da espécie P. beetle, sdo utilizadas como
contraceptivo [2]. Na China o principio pungente da pimenta do reino ¢ indicado no
tratamento da eplepsia [6].

Sao relatadas outras utilizagdes de espécies do género Piper, que vao desde o uso

como plantas ornamentais a preparacao de bebidas alucinoégenas [7].

1.1.1 Atividades farmacoldgicas das espécies

Como mencionado, a utilizagdo de espécies do gé€nero Piper, com fins medicinais, ¢
pratica comum nas culturas chinesa e indiana. Na China, algumas prescri¢des recomendam
o uso de P. futokasura no tratamento de arritmias cardiacas. Na Jamaica, dores estomacais
sdao tratadas com uma infusdo de P. aduncum P. hispidum (que também apresentam
propriedades repelentes contra insetos). No México e no Brasil, usa-se P. amalago para
aliviar dores estomacais € no combate a infecgoes.

Na Tabela I. 1 estdo sumariadas algumas das atividades farmacologicas mais

relevantes [7].

Tabela 1.1 —~Algumas atividades farmacolégicas exibidas por espécies do género Piper

ATIVIDADE ESPECIE
Antitumoral P. hookeri, P. clarkii, P. hancei, P. rebesioides,
P. wallichii, P. nigrum
Antileucémica P. hookeri, P. futokadsura, P. attenuatum
Analgésica P. arboricola, P. nigrun
Antibacteriana P. aducum, P. mesthysticum
Anti-reumatica P. guineense, P. nigrum
Inseticida P. nigrum, P. hispidum, P. longum
Antiinflamatéria P. amalago, P. nigrum
Antiasmatica P. futokadsura, P. chaba
Antipirética P. chaba, P. nigrum
Anti-hipertensivo P. beetle

Antifungica P. beetle




A amida piperina (1) é o constituinte majoritario de Piper nigrum e também de
varias outras espécies deste género. Trata-se do isébmero 2E,4E do esqueleto 5-
(benzo[d][1,3]dioxol-5-il)-1-(piperidinil)-2,4-pentadien-1-ona. S&o também encontradas na
planta as formas 2Z,4E (isopiperina 42 ), 2E,4Z (isochavicina 43 ) e 2Z,4Z (chavicina44),
sendo que estes 3 isdmeros sdo minoritarios [8].
A piperina, devido a sua abundancia, foi a primeira substancia a ser isolada de espécies de
Piper por Oerstedt em 1819, sendo que a sua estrutura so foi determinada quase cem anos
depois, por LANDENBURG & SCHOLTZ [9] em 1894 (EPSTEIN et al., 1993) [10].
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Figura 1.1- Ismeros da piperina.

Como pode ser visto na Tabela 1.2, a piperina é encontrada principalmente nos frutos,
também ocorrendo em menor proporcdo em outras partes da planta (SEMLER & GROSS,
1998) [11].

Tabela 1.2 — Distribuicao da piperina nas diferentes partes de Piper nigrum.

Piperina
Material (mg/g pfr)* (mg/g ps)”
Raiz 0,057 0,32
Verdes 0,0006 0,0049
Folhas
Secas 0,0002 0,0007
V
Galhos erdes 0,0087 0,070
Secas 0,46 1,92
Pimenta preta®
Amostra comercial I S I 20,7
Frutos S
Pimenta branca®
Amostra comercial I = I 2,25

a) miligrama por grama de peso fresco de pimenta
b) miligrama por grama de peso seco de pimenta
c) comercial. Valores obtidos por médias



Como a piperina é o principal constituinte, presente em diversas espécies, podemos
supor que esta amida natural seja a substancia responsavel por grande parte das atividades
descritas, apesar de podermos esperar também um efeito sinérgico nestas misturas de
constituintes presentes nos estudos realizados com extratos.

Em estudos sobre a farmacologia da piperina 1, avaliada como produto puro, foi
demonstrado uma importante atividade, talvez a mais intrigante das atividades, 0 aumento
da biodisponibilidade de outros medicamentos pela piperina 1, este efeito é observado
quando os medicamentos sdo coadministrados com a piperina 1, traduzindo-se em maior
concentracdo plasmatica dos mesmos. Tal efeito foi constatado por BANO et al.
(1987;1991) [12,13].

Com o propanolol, teofilina e a fenitoina; por GUPTA et al (1998) [14]. Com a
nimesulida por SHOBA et al. (1998) [15].

Os trabalhos relatam um aumento de 100% na concentracdo de tais substancias na
corrente sanguinea. As razoes levantadas para este efeito, segundo a maioria dos autores
séo:

v' Alteracdes na permeabilidade das células epiteliais;

v' Influéncia na glicuronidacdo (etapa importante na biotransformacdo de
compostos xenobidticos);

v' Atuacdo sobre enzimas hepdticas metabolizantes, monooxigenases hepaticas
dependentes do citocromo P450.

Sabe-se que apds uma droga ser administrada, ela é absorvida pelo sistema
digestivo e entra no sistema porta hepatico. Antes de atingir a circulagdo sistémica, ela é
conduzida através da veia porta hepatica ao figado. O figado metaboliza muitos
xenobidticos mais precisamente o sistema de enzimas CYP450, as vezes de tal maneira que
somente uma pequena quantidade de droga ativa é lancada a partir do figado em direcdo a
circulacdo sistémica.

Essa primeira passagem pelo figado diminui significativamente a
biodisponibilidade da droga. Talvez uma forma de minimizar o efeito indesejado da
diminuicdo da biodisponibilidade da droga seja inibir a acdo de enzimas CYP450 do
figado, e assim permitir uma maior concentracdo da droga que venha a ser lancada na
circulacdo sisttmica. Seja a utilizacdo combinada de inibidores do CYP450 bem como a
piperina e analogos sintéticos. E, portanto, desejavel buscar desenvolver potenciais
inibidores reversiveis do CYP450 e de baixa toxicidade.

A acdo terapéutica de farmacos resulta de interacbes destes com sistemas
bioldgicos e é dependente de fatores relacionados com sua estrutura quimica e,

conseqiientemente, de suas propriedades fisico-quimicas. Estes fatores, sejam eles de



caréater eletronico, hidrofobico ou estérico, influenciam na interacdo do farmaco com seu
receptor e na distribuicdo nos compartimentos que compdem o sistema bioldgico. Assim,
dois farmacos com estrutura quimica semelhantes, diferenciando-se apenas por um atomo
ou posicdo que este ocupa na molécula, podem apresentar diferencas quanto as suas
propriedades fisico-quimicas e, consequentemente, quanto a atividade biologica, tanto do
ponto de vista quantitativo como qualitativo.

Portanto, modificar a estrutura das moléculas como trocar substituintes, pode ser
fundamental para explicar a atividade biolégica de um composto, possibilitando a

construcdo de novas drogas que sejam potencialmente mais ativas.

1.1.2 Relagdes estrutura-atividade (SAR)

Um estudo das SAR de um composto-protétipo e de seus analogos pode ser usado
para determinar as partes da estrutura do prot6tipo que sdo responsaveis por sua atividade
farmacoldgica, isto é, seu farmacoforo, e também por seus efeitos colaterais adversos. Esta
informacdo é usada para desenvolver um novo farmaco com sua SAR otimizada, com
atividade diferente de um farmaco, poucos efeitos colaterais indesejaveis e maior
facilidade de administracdo ao paciente.

As SAR sdo determinadas fazendo-se pequenas alteracdes na estrutura do protétipo
(composto lider), seguidas da avaliacdo do efeito que isto teve sobre a atividade bioldgica.
Essas alteracbes podem ser classificadas convenientemente como: a dimensdo e a
conformacdo do esqueleto do carbono, a natureza e o0 grau de substituicdo e a
estereoquimica do protoétipo.

Por exemplo, ao se aumentar o nimero de grupamentos metileno numa cadeia ou num
anel, aumentam o tamanho e a natureza lipidica (lipofilicidade) do composto. As curvas de
resposta biologica associadas com este aumento podem assumir varias formas, conforme

observa-ser na figura 1.2 .
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Figura 1.2 - Gréfico da atividade farmacoldgica versus nimero de grupamentos metileno.

Importante ressaltar que estereoisdmeros possuem conformacgdes diferentes,
frequentemente os estereoisdmeros biologicamente ativos exibirdo diferencas em suas
poténcias e/ou atividades. Tendo como exemplo: o (-) norgestrel é absorvido com uma

velocidade duas vezes maior do que o (+) norgestrel através das membranas vaginal e
bucal[16].

(-)Norgestrel

(+)Norgestrel

Figura 1.3 — (-) Norgestrel, (+)Norgestrel



1.1.3 Biotransformacao de drogas e sistema CYP450

As enzimas sdo as responsaveis pelas reacdes de biotransformacdo de drogas e
encontram-se presentes em todo o organismo (sangue, rins, pulmades, pele, tecido nervoso,
intestino delgado e figado). Embora elas estejam distribuidas em todo o organismo, o
figado € o orgdo que mais as concentra. Testes bioguimicos realizados com o tecido
hepatico, através de centrifugacfes sucessivas permitiram constatar a presenca de enzimas
nas diferentes fracbes denominadas soluveis (desidrogenases, esterases, amidases,
transferases), mitocondrial (monoamino oxidases) e microssomal (citocromos P450).

Citocromo P450, componente primordial do sistema enzimatico oxidativo, foi
assim denominado por Omura & Sato em 1964 [17], porque o complexo formado com o
monoxido de carbono apresentava um pico de absor¢do espectrofotométrica no
comprimento de onda 450 nm(nanémetros). Essa enzima apresenta um ndcleo pirrélico
com o atomo de ferro a semelhanca da hemoglobina, sendo considerada uma
hemoproteina.

O sistema citocromo P450 faz parte da fracdo microssémica e é responsavel pelas
reacfes de oxidacdo de inUmeras drogas, desempenhando papel fundamental na
biotransformagéo (Korolkovas e Burckhalter. 1998; DeLucia et al., 1998) [18].

Um sistema de nomenclatura foi desenvolvido para o citocromo P450, sendo que
suas isoenzimas sdo reunidas em subgrupos tendo em vista as semelhancas nas sequéncias
de aminoacidos. O prefixo CYP é usado para designar o sistema citocromo P450. As
isoenzimas sao classificadas dentro de familias e subfamilias. Um numeral arabico depois
do prefixo CYP indica a familia (por exemplo, CYP2). Depois do numeral arabico, ha uma
letra que representa uma subfamilia (por exemplo, CYP2D). O udltimo digito do sistema de
nomenclatura do citocromo P450 é um numeral arabico que designa a isoenzima especifica
(por exemplo, CYP2D6).

Uma familia é constituida por enzimas que compartilham pelo menos 36% da
sequencia de aminoacidos. As subfamilias sdo formadas por enzimas com mais de 70% de
similaridade na sequéncia de aminoacidos (Hara e Rocha, 1998; Riesenman, 1995) [19].

Até 0 momento sdo conhecidas 11 familias do citocromo P450 humano, que
incluem 30 enzimas ou citocromos diferentes. Apenas as familias CYP1, CYP2 e CYP3
sdo importantes na biotransformacdo de drogas. Dentro dessas familias, as isoenzimas
1A1, 1A2, 2C9, 2C19, 2D6, e 3A3/4 sdo reconhecidamente as mais importantes para o

metabolismo de drogas.



A reacdo basica catalisada pelo sistema do citocromo P450 é a monooxigenacéo,
onde o oxigénio molecular é decomposto e um de seus atomos é adicionado a um substrato
(um xenobidtico ou uma substancia enddgena) e o outro reduzido na formacao de agua, a
custa da oxidagdo do NADPH (Benet et al., 1996; Parkinson 2001) [20].

A reacdo basica é:
Substrato + O, + NADPH + H* — Produto-OH + H,O + NADP+

Nesse ciclo, as reagdes catalisadas pelo citocromo P450 envolvem a hemoproteina
do citocromo P450, a NADPH citocromo P450 redutase, o0 NADPH e o oxigénio
molecular, mas devido a rearranjos ocorridos durante as reagdes, 0s produtos do sistema do
citocromo P450 ndo se resumem aos alcoois e fendis e envolvem reacdes de hidroxilacéo,
N-, O- e S- desalquilagdes, N-oxidacdo, sulfoxidacdo, N-hidroxilagdo, desaminacao,
desalogenacéo e dessulfuracéo (Benet et al., 1996; Parkinson, 2001).

O mecanismo da reacdo envolve a formacdo do complexo substrato-citocromo
oxidado (Fe™), que é reduzido (Fe™®) pelo citocromo P450 redutase com o elétron
transferido do NADPH. O complexo reduzido reage com o oxigénio molecular e
novamente € reduzido pelo mesmo citocromo P450 Redutase com outro elétron doado por
outro NADPH e reage também com um préton, passando de Fe*?0, para Fe"?O0OH. A
adicdo de um segundo préton cliva o complexo, originando uma molécula de agua e o
complexo (FeO)* transfere seu oxigénio para o substrato. O substrato oxidado é liberado,
reconstituindo o citocromo P450. A interrupcdo desse ciclo (desacoplamento) apds a
adicdo do primeiro elétron origina um anion superéxido (O%) e, se desacoplado apés a
adicdo do segundo elétron, origina perdxido de hidrogénio (Benet et al., 1996; Parkinson,
2001) [20].

Muitas substancias exdgenas ou enddgenas podem ser substratos de isoenzimas

P450, ou seja, ser metabolizada por elas. Em geral, um farmaco pode ser substrato de uma
unica isoenzima CYP450 ou de mais de uma, seja em dado momento ou simutaneamente
[21].
Além disso, pode ser substrato de uma isoenzima CYP450 e atuar como inibidor da
mesma. Atuando como inibidor da atividade das isoenzimas, pode provocar interagdes
potenciais com outros farmacos. Um farmaco pode ainda, inibir uma isoenzima CYP450
que ndo esteja relacionada com o seu processo de biotransformacdo. Finalmente, uma
substéncia pode induzir um aumento na atividadede certa isoenzima, sendo ou néo
substrato da mesma (Hara e Rocha, 1998) [19].



1.1.4 Exemplos de reacdes, catalisadas pelos microssomas do CYP450.

a) Epoxidacdo alifatica ou aromatica.

P450

b) Hidroxilagdo.

[spontaneous]

epoxlde

hydrolase "'V“mx?

H
0 -

PHASE I

PATHWAY Oe HOH

dihydrodiol
c) Dealquilacdo.
A dealquilacdo do etoxiresofurin para resofurin é uma reagdo especifica

metabolisada pela atividade da isoforma CYP1A1.

Ethoxyresorufin-O-deethylase (EROD)

C,H50 0 0 HO o} 0
~ ~
N N

Ethoxyresorufin Resorufin
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1.1.5 Reacdes catalisadas pelo citosol e mitoconcrias do CYP450.

a) Reacdes de conversdes de alcool em aldeido e aldeidos em acidos carboxilicos.

Alc-dehyd |0|
RCH,OH + NAD* — R-C-H + NADH + H*
F

(0]

I1 Ald-dehyd
R-C-H + NAD*

11
R-C-OH + NADH + H*
b) Hidrolises.

0 0
R-C-OR’ + H,0 —@= R-C-OH + HOR’

d) Hidratacdo de epodxidos.

‘ - elioxidheyumlase ‘ OH
—_—
OH
I

dihydrodiol

e) Declorinase (DDT a DDE)

T e Vi s ¥ o W
CCly CCl,

DDT DDE

Outras reacdes de declorinase, também podem ser realizadas pelos microssomas do sistema
CYP450.



f) Reducdo de quinona.

NAD(P)H:menadione oxidoreductase

(NMO1)

OH

il g
2¢ ( OH
2 HY

Quadro 1. Exemplos de reaces catalisadas por enzimas do sistema do citocromo P450.
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Reacao CYP450 Substrato Referéncia
Hidroxilacéo alifatica CYP1A1, 2B1 n-Hexano Oguri. et al., 1994
CYP3A4, 2B6 Ciclofosfamida Parkinson, 2001
CYP3A4 Testosterona Parkinson, 2001
CYP2C9 Tolbutamida Parkinson, 2001
Hidroxilacdo aromatica CYP2B1 Tolueno Oguri. et al., 1994
S-oxigenacao CYPP3A4 Omeprazol, Parkinson, 2001
Lanzoprazol
N-Oxigenacéo CYP2B1, 2B2 Estricinina Oguri. et al., 1994
Epoxidacao CYP1Al, 1A2 Benzantraceno Oguri. et al., 1994
Tricloroetileno  Parkinson, 2001
Formacao de diois CYP1A1, 1A2, DMBA Oguri. et al., 1994
2B1, 2B2, 2C11
N-Desalquilacéo CYP1Al, 1A2, Teofilina Oguri. et al., 1994
2C3
N1,N7- desmetilagéo CYP2C19 Diazepan Oguri. et al., 1994
N3-desmetilagéo CYP2E1 Cafeina Oguri. et al., 1994
CYP1A2 Cafeina Oguri. et al., 1994
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CYP1A1 model
CIGETI

Figura 1.4 - Estrutura tridimensional da isoforma, CYP1A1 humano.

1.2 Piperina e Analogos

O que causou interesse para os estudos direcionados a esse composto foi, em
virtude, de sua atividade inibitoria & enzima CYP1Al, que realiza importante papel no
metabolismo de xenobiodticos. A piperina ¢ constituida por importantes componentes um
anel metileno-dioxifenil (MDP), uma fracdo amida e uma cadeia constituida por 5 atomos
de carbono contendo duas insaturagdes (duplas ligacdes) que une o anel MDP a fragdo

amida.
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Os analogos foram construidos e posteriormente testados in vitro, com finalidade
de encontrar qual o padrao quimico que possivelmente conduz essa atividade inibitéria ao
CYPI1ALl.

Foram construidos um total de 21 analogos, em seguida temos a representacdo das

estruturas analisadas.

o0 e

Piperina (1): G1

<;’DWD <WM
4 O <DM*Q

G5
o
<° H/\/\ o N/\
o < §
G7 8
MeO \ \ O MeO W O
Go 610

0 0
o 0
Gl1 G12
Figura 1.5 - Compostos analisados para identificar suas relagdes estrutura atividade & inibi¢do ao
CYP450 .
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Figura 1.6 - Compostos analisados para identificar suas relagdes estrutura atividade & inibi¢do ao
CYP450 hepatico.

Dentre os compostos analisados percebe-se que, G1,G3,G4,G5,G6,G7 e G8, sdo 0s
compostos que possuem o anel MDP, enquanto todos analogos apresentam a cadeia com 5

atomos de carbono e a fragdo amida [25,26].
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CAPITULO 1

1.1 METODOLOGIA

Inicialmente, os pesquisadores postularam que o0 uso da piperina sob a forma
natural de espécies de Piper em vérias quantidades, pode ter sido responsavel pela melhoria
de biodisponibilidade de drogas em funcdo da modulacdo do metabolismo hepético de
drogas na fase 2[27]. Posteriormente, foi mostrado que a piperina melhorou a
biodisponibilidade de fenitoina (difenil- hidantoina, agente anticonvulsivante, usado para
controlar certos tipos de convulsdes, no tratamento da epilepsia) , pois a co-administragéo
da piperina com a fenitoina reduziu a producdo de metabolitos mediados pela isoforma
hepatica CYP1A1[27,28].

Estudos atuais tem sido realizados para relacionar o papel dos componentes
funcionais na piperina (1) a atividade inibitoria de reacGes quimicas mediadas pelo sistema
CYP450 hepaticos em ratos [29].

Os testes in vitro dos microssomas hepaticos dos ratos relataram, que a piperina (1)
e analogos relacionados na Figura 4, apresentaram poder inibitério a ocorréncia de
monooxigenase hepatica catalisada pela isoforma CYP1A1, a hidroxilagdo AHH (aryl
hydrocarbon, ou benzo [a]pireno hidroxilacdo)[30]. As influéncias da acdo da piperina (1)
e analogos sintéticos a ocorréncia da monooxigenase (AHH) da atividade do CYP1Al
foram comparadas pelos valores de 1C50 ( concentragdo minima necessaria de substrato
para inibir 50% da atividade enzimatica). Os valores de 1C50 estdo sumariados na tabela

seguinte.
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Tabela I1. 3: Valores de ICs, da piperina e seus andlogos, em relacdo & monooxigenase AHH da
atividade do CYP1AL.

Compostos 1Csp em relagéo ao CYP1A1 Compostos 1Cso em relagdo ao CYP1AL

1 35 12 NA
2 >100 13 100
3 80 14 35
4 105 15 >100
5 23 16 >100
6 70 17 >100
7 50 18 105
8 32 19 >100
9 NA 20 100
10 NA 21 NA
11 >100 22 >100

NA: Néo possui atividade.

No presente trabalho os compostos com valores de ICsy menores que 100, foram
considerados ativos, enquanto os compostos com valores de 1Csg iguais ou maiores que 100

foram considerados inativos[30].

11.1.2 Procedimento computacional

Para a realizacdo deste trabalho, tinha-se a disposi¢cdo um cluster de computadores
com 16 nodos e o0s seguintes softwares: Gaussian 03[31], HyperChem Release 7.5 [32],
Einsight e Microsoft Office Excel 2007[33].

Inicialmente, as estruturas dos 22 compostos sob estudo foram construidas usando o
programa HyperChem Release 7.5 e, em seguida, 0os compostos foram submetidos a analise
conformacional, usando o método semi-empirico PM3 ( Parametric Method )
implementado no programa Hyperchem. O objetivo da analise conformacional foi
pesquisar as Vvérias conformacgdes possiveis dos derivados andlogos e, dentre elas,
selecionar a conformagéo energeticamente mais estavel [32].

O conférmero energeticamente mais estavel de cada derivado foi otimizado usando
a Teoria do Funcional da Densidade (DFT) com o funcional de troca e correlagdo hibrido
B3LYP [34,35] , e o conjunto de fungdes de base 6-31G* [36,37] implementados no

programa Gaussian 03.

Com o nivel de teoria B3LYP/6-31G* implementada no programa Gaussian

03 foram calculados os seguintes descritores geométricos e eletdnicos: a energia dos
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orbitais de fronteira: HOMO (orbital mais alto ocupado), HOMO -1 (proximo orbital
abaixo do mais alto orbital ocupado), LUMO ( mais baixo orbital desocupado), LUMO+1
(primeiro orbital acima do mais baixo orbital desocupado), momento de dipolo (u),
angulos entre 4tomos (A), angulos diedrais (d), eletronegatvidade (x), energia do Gap
(HOMO-LUMO), dureza (1), Ordem de ligacdo (O) e Cargas (C) derivadas do potencial
eletrostatico (CHELPG). Com o programa Hyperchem 7.5 e 0 método semiempirico PM3
foram obtidos os coeficientes de particdes (LogP), volumes molares (V) e polarizabilidades
().

A correlagdo estatistica dos descritores eletronicos e geométricos calculados dos
derivados analogos da piperina com a atividade relativa a isoforma CYP1A1l foi feita
usando os programas Einsight, PLS toolbox e Microssoft Office Exel 2007, seguindo as

etapas abaixo:

v Construiu-se uma tabela de dados em que as linhas representam as amostras e
as colunas representam as variaveis (parametros) calculados;

v Fez-se o célculo dos Pesos de Fisher para ter uma visédo preliminar de quais sdo
as variaveis (descritores) mais significativas na separacdo entre compostos
ativos e inativos;

v Gerou- se uma tabela de correlacdo entre as variaveis;

v' Fez-se a Analise de Componentes Principais (PCA) dos dados e analise

hierarquica de cluster (HCA).
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CAPITULO Il
FUNDAMENTACAO TEORICA

I11.1 Teoria do Funcional da Densidade

A moderna teoria do funcional da densidade (DFT — Density Functional Theory)
surgiu em meados dos anos 60, sendo atribuida ao cientista austriaco, ganhador do Prémio
Nobel de Quimica em 1998, Walter Kohn (KOHN, 1964). Esta teoria representa um
avanco espetacular nos célculos de quimica quantica ao juntar a sua relativa simplicidade
com a excelente preciséo nos resultados obtidos. O eixo central desta Teoria esta no fato de
gue a Mecénica Quantica deixa de ser baseada em funcdes de onda, sendo utilizada a
densidade eletrénica p(r) na descricdo dos estados eletrbnicos e na obtencdo das
propriedades dos sistemas. A densidade eletronica (Equacdo 1), que pode ser obtida a
partir do quadrado da funcdo de onda integrada sobre as N coordenada eletronicas, tras
consigo a vantagem de ser obtida na dependéncia de apenas trés coordenadas de espaco,

independente do numero de elétrons em questéo,

2
p(rl) = f|‘P(r1,r2 , ...,TN)| drldrz ...drN.

(Equacéo 1)

Neste trabalho, as equacOes serdo escritas em unidades atdbmicas e 0s vetores sdo
representados em negritos. A teoria DFT comecou a ter maior divulgacdo e impulso a
partir de trabalhos pioneiros de Kohn e seu aluno, o francés Hohenberg, que através de
teoremas demonstraram que a energia total (E,) de um sistema, bem como todas as
propriedades do estado fundamental podem ser determinadas pela densidade eletronica do
estado fundamental. A energia é entdo um funcional da densidade eletrbnica E, = Ey(p)
[38,39].

Kohn e Shan (1965) introduziram fungdes para exprimir a densidade. Os orbitais
obtidos a partir destas funcdes sdo chamados de orbitais de Kohn-Shan e ndo possuem o
mesmo sentido fisico dos orbitais moleculares, sendo usados apenas para a construcéo da

densidade eletronica total. Deste modo, tém-se as equacdes de Kohn-Shan (Equacéo 2),
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f =T+ Vis (),
(Equacéo 2)

onde, f*° é o operador de Kohn-Shan definido pela soma do operador da energia cinética
eletrénica, T = — %VZ, e 0 operador da energia potencial descrito por um potencial medio

efetivo, chamado de potencial de Kohn-Shan V. Sendo este potencial dado pela Equagéo
3,

VKS [p (T)] = Vext (T) + VHartree [p (1')] + V;cc [p (1')]

(Equacéo 3)

Os termos V,,; (1), Vyareree [P(1)] € Vi [p(17)] correspondem ao potencial externo
(que exprime o potencial de atracdo nucleo-elétron), potencial de Hartree (campo médio
sentido por cada elétron, devido a interacdo de Coulomb de cada um com todos os outros)
e o potencial de troca e correlacdo (que contém a energia de troca e correlacdo, E,.,
relacionada a energia de troca, E,, imposto pelo principio da antissimetria, e a energia de
correlacdo, E,., necessdria para descrever a correlacdo dindmica dos movimentos
individuais dos elétrons), respectivamente. Estes termos sdo descritos nas Equacdes 4, 5 e
6,

Zy
lr—Ry4|’

Vext (1') = Vne (1") = _ZA

(Equacéo 4)

' p(r)
VHartree = de' Z '

|r—1|

(Equacéo 5)
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SEyc
Ve =55
(Equacéo 6)

O termo de troca e correlacdo representa o principal problema das equacfes DFT.
Existe na literatura diversos funcionais aproximados que podem ser utilizados para
resolvé-lo, sendo este o ponto que diferencia as varias metodologias baseadas na teoria
DFT. Uma das aproximacdes mais simples é a Aproximacédo Local da Densidade, LDA
(do inglés Local Density aproximation) [40] na qual o termo E,. representa a energia por
unidade de volume do modelo de um gas de elétrons, homogéneo, com densidade
constante. Assim, a energia pode ser calculada para um determinado ponto espacial
conhecendo-se apenas a densidade eletronica, sem levar em consideracdo o gradiente. Este
modelo, logicamente, traz sérios problemas quando aplicado a sistemas reais, pois nao
considera de forma precisa as correlacBes reais entre as particulas. Deste modo, varios
funcionais tém sido desenvolvidos [41,42] para contornar este inconveniente, como 0S
funcionais de correlagdo de Vosko, Wilk e Nusair [43], as Aproximacdes de Gradiente
Generalizados “GGA” [41,] e os Métodos Hibridos.

A deficiéncia da aproximacdo LDA ocorre na medida em que ndo ha uma
uniformidade espacial na densidade eletrdnica local real. Desta forma, os funcionais GGA
incluem o gradiente da densidade eletrdnica de forma a corrigir este problema.
Basicamente, os funcionais de troca e correlagdo sdo construidos adicionando ao funcional
LDA um termo de correcdo dependente do gradiente. Como funcionais de troca obtidos
tém-se o funcional de Becke “B” ou “B88” [44]. Para os funcionais de correlacdo, temos o
de Lee, Yang e Parr “LYP” [35].

Para um sistema sem correlacdo eletronica, o determinante de Slater dos orbitais
de Kohn-Shan corresponde & funcdo de onda exata do operador Hamiltoniano. Neste
sistema onde a energia de correlacéo, E,, é igual a zero, tem-se apenas o termo de troca E, .
Este E, pode ser determinado pelo método Hartree-Fock (HF), usando orbitais do tipo KS,
ja que o método HF inclui nas suas equagdes o termo de troca. Assim, E,. pode ser
decomposto em uma parte DFT “pura” e numa parte HF. Isto ¢ o que chama-se de

Funcional Hibrido (Equacéo 7),
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E..(hibrido) = (1 — a)E,.(DFT) + aE,(HF),
(Equacéo 7)

onde “a” é um parametro ajustavel.

Deste modo, tém-se varios métodos hibridos. Um deles é o B3PW91, que inclui
trés parametros empiricos que ajustam a contribuicdo dos termos de troca de HF e troca de
DFT (LDA e B88) e dois termos de correlagdo de DFT (VWN e PW91), compondo, assim,
a energia total de troca e correlagdo E,.. Outro funcional hibrido, bastante utilizado nos
dias de hoje devido aos bons resultados obtidos em diversas aplicacbes, bem como ao
relativo baixo custo computacional, quando comparado aos metodos perturbativos (MP2),
é 0 B3LYP [35,44]. Este consiste numa modificacdo do método anterior, onde o funcional
de correlagdo PW91 é substituido por LYP (Equacdo 8),

E..(B3LYP) = (1 — a)E,(LDA) + aE, (HF)+bAE, (B88) + (1 — ¢)E,(VWN3) +
cE.(LYP),

(Equacéo 8)

onde a, b e ¢ sdo parametros ajustados experimentalmente.

111.2 Métodos estatisticos multivariados de andlise

Os métodos de analise multivariada de dados constituem uma poderosa
ferramenta para analise de grandes e complexos conjuntos de dados. Infelizmente,
dificuldades iniciais no entendimento destes métodos, que se mostram inicialmente
confusos, tém afastado muitos profissionais da sua utilizag&o.

A anélise de dados pode ser entendida pela consideracdo de trés conceitos: fatos,
dados e informacédo. Fato é uma realidade. Assim, tudo aquilo que tem uma existéncia real
(eventos, pessoas, pedras, etc.) € um fato. A percepgdo dos fatos se da através dos dados
que sdo as medidas, noticias, lembrancgas etc. Os dados constituem a base real na qual sdo
feitos os raciocinios, discussdes ou célculos. Informagéo é conhecimento obtido da analise
dos dados e fatos. Na verdade, conhecimento é quem justifica as altera¢cGes de consciéncia
capaz de levar a tomada de decisdo, objetivo maior de todo processo de analise de dados.
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Os primérdios da analise estatistica consistiam, quase que exclusivamente, na
disponibilidade de numerosas observacGes para um numero limitado de varidveis [45].
Geralmente, o objetivo maior era a validagdo de modelo de dependéncia ou um teste
especifico de hipotese (comparacdo de médias ou grupos de experimentos, anélise de
regressao, etc.). O maior obstaculo encontrado na época era a disponibilidade de aparatos
computacionais que pudessem desenvolver célculos rapidos capazes de analisar variaces
simultaneas de muitas variaveis.

A classificagdo dos métodos multivariados pode ser baseada em duas
considerac@es: natureza da informacdo ou tipo das varidveis usadas e propoésito da analise
ou o modelo para a estruturacdo dos dados [46]. Seis tipos de varidveis podem ser

definidos:
1) Variaveis binarias, as quais podem assumir dois valores: sim/ndo ou 0/1.

2) Classes ordenadas. Estas varidveis podem assumir n nimeros ou valores alfanuméricos
como, por exemplo: baixo, médio e alto, grau 1, grau 2 e grau 3, etc.

3) Classes desordenadas. Nestas variaveis inexiste a hierarquia entre as classes, ex:
catalisadores diferentes, colunas cromatograficas, etc.

4) Variaveis inteiras ou discretas, ex: 1, 2, 3 etc.

5) Variaveis continuas. Sao variaveis capazes de assumir qualquer valor dentro de certo
intervalo definido, ex: I = 2,37 pA etc.

6) Variaveis de categoria. Estas variaveis sdo usadas em métodos ndo paramétricos com
poucos exemplos da utilizacdo por métodos multivariados.

O tipo de variével disponivel em um determinado grupo de varidveis limita a escolha
do método. A Tabela I11.1 mostra os tipos de varidveis aos quais os modelos melhor se
adéquam. A Tabela 111.2 relaciona alguns métodos estatisticos multivariados e seus
principais propositos. Ressalvas devem ser feitas, neste momento, devido a flexibilizacéo
dos conceitos de predicdo, descricdo, agrupamento e classificagdo. Feinberg (1986) infira
que a analise da componente principal (PCA) ndo seja adequada a predi¢do, Massart
(1990) inclui como uma meta do PCA. Isso ocorre porque o limite entre estes dois
conceitos é bastante ténue. Ao se fazer uma classificacdo, de certo modo, faz-se também
uma predicdo e vice-versa. Os conceitos de componentes principais e regressao sobre

componentes s&o métodos complementares diferentes [46].

Tabela I11.1 — Métodos multivariados e tipos de variaveis que podem ser analisados pelos mesmos.

Métodos C CO CD B
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Analise das componentes principais (PCA) + - - -
Regressdo sobre componentes principais (PCR) + - - -
Regressdo multipla (MR) + + - -
Correlagdes candnicas (CC) + - - -
Minimos quadrados parciais (PLS) + + - -
Analise de fatores correspondentes (CFA) - + + +
Analise de fatores (FA) + + - -
Analise de fatores multiplos correspondentes (MCFA) - + + +
Discriminante linear e de fatores (LDA) + + - -
SIMCA, ALLOC + - - -
Classificacao por particdo + - - -
Classificacao hierarquica + - - -

C, continua; CO, classe ordenada; CD, classe desordenada; B, binaria.Fonte: Feinberg,
1986.

Um problema multivariado pode ser abordado de quatro maneiras diferentes. O
objetivo a ser alcancado € quem vai dizer o modelo a ser escolhido. Suponha que uma
matriz X possa ser subdividida em duas submatrizes K; e K,. As metas a serem alcancadas

~

Sao:

1-Predicdo. Este tipo de problema relaciona uma varidvel independente com outras
variaveis ou grupo de variaveis para que possa fornecer resultados satisfatorios quando
valores experimentais desconhecidos forem introduzidos nas variaveis.

2-Tomada de deciséo (descri¢do). Neste caso interessa-se apenas pelo aspecto qualitativo
das relagGes entre as variaveis ou observagdes. A decisdo aparece de um compromisso
existente entre estas relagdes.

3-Agrupamento (aprendizagem ndo supervisionada). Grupos de observacdes similares sao
formados e, assim, sdo definidos grupos homogéneos dentro de uma tabela de dados. A
priori ndo se conhece 0 nimero de grupos que podem ser formados a parir de uma tabela
de dados.
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4- Discriminacdo (aprendizagem supervisionada). Novas observacdes sdo classificadas

como pertencentes a uma classe pré-definida depois de calculos probabilisticos. Faz-se

necessario um aprendizado prévio de forma a se obter as funcbes discriminatdrias usadas

para a classificacéo.

Tabela 111.2 — Propésitos dos diversos métodos multivariados.

Métodos P D G C
Analise das componentes principais (PCA) - ++ + -
Regresséo sobre componentes principais (PCR) +++ - - -
Regresséo multipla (MR) +++ + - -
Correlagdes candnicas (CC) ++ ++ - -
Minimos quadrados parciais (PLS) +++ ++ - -
Analise de fatores correspondentes (CFA) - +++ + -
Analise de fatores (FA) - ++ + -
Analise de fatores maltiplos correspondentes (MCFA) - +++ + -
Discriminante linear e de fatores (LDA) - + - +o
SIMCA, ALLOC - + - -
Classificacdo por particao - - +++ -
Classificacdo hierarquica - - +++ -

P, predicdo; D,descricdo para a tomada de decisdo; G, agrupamento; C, Classificacao.

Fonte, [46].

Geralmente, é impossivel atingir diferentes propdsitos com a utilizacdo de um

unico método estatistico. A Tabela 111.2 [46] fornece uma idéia mais clara de qual método

é mais adequado para um determinado tipo de problema. A dimensionalidade do problema

constitui um aspecto importante a ser considerado. Nao existe, a priori, um nimero exato

de variaveis necessario para descrever adequadamente as propriedades de um sistema. As

caracteristicas pessoais com que cada profissional aproxima de uma problematica a ser
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resolvida é que determina a dimensionalidade de um sistema. A capacidade de selecionar e
medir as variaveis relevantes para uma boa descricdo do sistema esta diretamente
relacionada a qualidade das respostas obtidas e das tomadas de decisdes.

Ao excluir uma variavel de determinada selecdo pode ou ndo influir nos padroes
de dados obtidos em determinada analise, depende do quanto essa variavel se correlaciona
com as demais. Se os padrdes de dados observados se comportam de modo impreciso na
realizacdo do efeito, serd necessaria a busca da variavel ausente. Se caso eles elucidem o
evento, a variavel ausente tem baixa correlagdo com as demais e seu efeito consiste
basicamente na variancia normal que o sistema apresenta [45].

Os diversos métodos de andlise multivariada podem ser subdivididos em dois

grandes grupos, descritos a seguir.

a) Métodos de analise de fatores.

Os métodos de analise de fatores calculam, a partir das varidveis originais, novas
variaveis chamadas de fatores, que sdo combinacdes lineares das variaveis iniciais. Essas
combinacBes lineares (ou fatores) sdo usadas porque a matriz de dados original contém
varias correlacdes entre colunas e linhas, o que resulta em redundéncia. Os fatores séo
calculados de maneira tal que essas correlacdes sdo levadas em conta e sdo formadas de
maneira a ndo se correlacionarem, isto €, os fatores sdo ortogonais entre si. Assim, torna-se
mais facil interpretar os dados do que no espaco original. Os padrdes de dados gerados sao
mais resolvidos e relacionados ao fenémeno sob estudo do que quando descritos pelas

variaveis medidas.

Para calcular os fatores, deve-se transformar a matriz de dados em uma matriz de
fatores. Esta matriz de fatores leva consigo informacgfes suficiente de maneira que 0s

fatores obtidos auxiliem a interpretacéo dos padrdes existentes nos dados.

Como exemplos deste grupo podem ser citados: analise de componentes
principais (PCA), anélise de correspondéncia (CFA), analise de discriminante, analise de

correlagBes candnicas, analise de multiplas correla¢fes candnicas.

b) Método de classificagédo
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Este método, também conhecido como clustering ou método de analise de
aglomerados, pode analisar um grupo de dados por estratificacdo. Neste método considera-
se a entrada de apenas uma linha ou coluna de cada vez, diferenciando-se, portanto, dos

métodos de analise de fatores, que podem considerar varias colunas ao mesmo tempo.

O método, quando aplicado a colunas ou a linhas, promove um agrupamento
dessas entradas em classes que guardam em si uma relacdo de similaridade o bastante para
provocar o agrupamento de semelhanca em classes contiguas. Dois passos sao decisivos
para esse procedimento: a definicdo de um critério de similaridade, que pode ser uma
distancia geométrica e a definicdo de um critério de agregacdo, o qual é uma extensdo do
conceito de critério de distancia.

Os métodos de classificacdo podem ser divididos em dois subtipos, descritos a

sequir.

c) Métodos de particéo

A particdo pode ser definida como sendo uma colegéo de subconjuntos néo vazios
e ndo coincidentes cuja unido € igual ao conjunto inicial. Particionar significa localizar as
colunas ou linhas de uma matriz de dados num ndmero pré-definido de classes até que
todos tenham sido classificados. O algoritmo assim se inicia com a especificagdo, pelo
usuario, de quantas classes e defini¢des iniciais de propriedades de cada classe (centro da
gravidade ou nucleos), sendo que essas propriedades podem ser mudadas no andamento do
algoritmo. Estes algoritmos sdo convergentes (sempre que chegam a uma solu¢do), porém

podem ndo serem 6timos porque seus resultados dependem das escolhas iniciais [46].

d) Método hierarquico

Este método provoca uma agregacdo da matriz de dados. Inicia-se pelos dois
elementos mais similares (menos distantes) e procedendo de acordo com o0s critérios de
similaridade e agregacdo selecionados até que apenas uma classe é obtida contendo todo o
conjunto original, o qual produz uma série de classes vizinhas formando uma arvore ou

dendograma.

I11.3 Vetores de médias e matriz de covariancia e correlacdo
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Variaveis simples e randémicas representativas de populacdes e amostras séo
frequentemente sumarizadas pelos os seus valores médios e suas variancias. A média de
uma variavel é dada por,

X = Yo X /n,

(Equacéo 9)

onde X representa o valor médio, x; é o valor da variavel para cada amostra e n é nimero

total de amostra. A estimativa da variancia ( s*) é dada por,

s? = XiLi(x — 0 /(n - 1),

(Equacdao 10)

onde n corresponde ao nimero total de medidas realizadas sobre a variavel x.

De um modo similar, populac6es e amostras multivariadas podem ser sumarizadas

por vetores de médias e matrizes de covariancias. Suponhamos que haja p variaveis Xxi, X,

respectivamente. Entdo a média da variavel x; na amostra e,

o i=1 % _
/) n ’
(Equacéo 11)

enguanto que a variancia sera dada por,

2 _ _ N2
si = Ximq(xi;— %)

n—1

(Equacéo 12)
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A covariancia entre as variaveis é definida como,

Y (xyy— %) (g — %)
n—1

Cij =

(Equacéo 13)

sendo que a covariancia significa uma medida da extensdo da conectividade entre as duas
variaveis, isto é, a tendéncia que as duas variaveis tém de se desviarem de forma mais ou
menos conjunta em relacdo as respectivas médias [47]. O valor de covariancia depende da
escala usada para medir x; e X, 0 que torna dificil comparar o grau de associagéo estatistica
existente em diferentes pares de variaveis aleatorias. Para eliminar esse problema aplica-se
um fator de escala, dividindo-se cada desvio individual pelo desvio padrdo da variavel
correspondente. Obtém-se, entdo, uma espécie de covariancia normalizada, que é chamada
de coeficiente de correlacao das duas varidveis. Devido a esta definicdo, o coeficiente de
correlacdo de qualquer par de variaveis aleatérias fica obrigatoriamente restrito ao
intervalo [-1, +1]. Deste modo, diferentes pares de variaveis ficam em uma mesma escala
adimensional e, portanto, podem ser comparadas. A Equacdo 14 mostra como calcular o

coeficiente de correlacdo de duas variaveis,

Tk sjsi’
(Equacéo 14)

em que Cj € a covariancia definida pela Equacéo 13 e sj, S sdo 0s desvios padrdes das

respectivas variaveis.

Variaveis estatisticamente independentes tém coeficiente de correlacdo igual a
zero, mas a reciproca néo € verdadeira. Diferentemente, se r;; > 0, entdo quando uma das
variaveis do par é maior que sua média, a outra também é maior que sua média. Quando é
menor que sua média a outra também é menor que sua respectiva média. Se rj; < 0, entéo
quando uma variavel ¢ maior que sua média a outra € menor que sua respectiva média.
Portanto, o coeficiente de correlacdo mede a associacdo linear existente entre duas

variaveis, sendo seu valor situado entre -1 e 1. As equagdes 13 e 14 deixam claro que ¢y =
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Cik» Tk = Mjk, Ck = S7 € I = 1. Nota-se que tanto a matriz de covariancia como a matriz de

correlacdo séo simétricas em relacdo a diagonal principal.

111.4 Escalamento dos dados

O objetivo do escalamento dos dados é dar a todas as varidveis a mesma
importancia, ou seja, 0 mesmo peso na analise dos dados. Suponha-se, por hipotese, que no
estudo de um sistema estejam envolvidas variaveis como calor de formacdo dado em
calorias e comprimento de ligacdo dado em Angstron. Nota-se que a variancia ocorrida no
comprimento de ligacdo torna-se insignificante em relacéo a variancia devido ao calor de
formagdo, por estarmos trabalhando com unidades diferentes. Isto poderia levar a
interpretacdo errénea do fendmeno em estudo. Na auséncia de informac6es a priori, todos

os dados devem ser escalados.

Os dois tipos de escalamento mais usados em analise multivariada sdo descritos a

sequir.

a) Escalamento por intervalo

E talvez a forma mais familiar de escalamento. E feito colocando-se o valor
minimo de cada variavel na origem e dividindo pelo intervalo dos dados. Assim, o maior

valor possivel para a nova variavel € 1.0:

, Xy — X, (min)

Xik =

. 00 <x'y, <1.0
x, (max) — x, (min) =Yk =

(Equacgéo 15)

Este metodo € bastante sensivel a presenca de outliers (pontos atipicos).
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b) Autoescalamento

O autoescalamento remove qualquer inadvertida influéncia que surge devido a
unidades arbitrarias, mas nao € tdo sensivel a outliers quanto o escalamento por intervalo.
Duas versdes de autoescalamento sdo de praticas comuns na literatura quimiomeétrica.

Ambas centram na média, mas envolvem fatores de escalas diferentes.

- Autoescalamento por unidade de variancia. Este método centra na média e

divide pelo desvio padréo da variavel que esta sendo analisada,

(Equacao 16)

onde,

1/2

.
Sk = |Np =1 Z(xik — %)°
i=

(Equacgéo 17)

onde NP é o numero total de medidas da variavel.

I11.5 Pesos de Fisher e variancia

A reducdo de variaveis permite eliminar os valores que ndo sejam relevantes para
a classificacdo desejada. Uma maneira de se fazer essa reducdo, consiste em decidir se um
valor é¢ mantido ou eliminado da matriz de dados. Pode-se também aplicar um critério mais

suave, calculando o peso de variancia ou o peso de Fisher para cada variavel.

O peso de Fisher [48]para uma varidvel i e para amostras das classes p e g, pode

ser calculado como se segue:
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N )% (@)?
Woe ) = =Z0yr @

(Equacao 19)

sendo x; (p) média da classe dos compostos ativos e x; (q) média da classe dos compostos
inativos e s”(p) a variancia dos compostos ativos e s?(q) a variancia dos compostos

inativos.

A Figura I11.1 ilustra o conceito do peso de Fisher. Seu valor aumenta com o
aumento da separacdo do valor das médias das duas classes. Quando a variancia interclasse
aumenta diminui o peso de Fisher. Variancias pequenas corresponde a picos mais estreitos
na Figura I11.1. Quanto mais estreitos forem os picos maior resolucdo apresentara a
variavel na separacdo das classes ou categorias. Assim, quanto maior o peso de Fisher,

maior a habilidade da variavel na discriminacéo das classes.

O peso de variancia tem a mesma funcdo que o de Fisher. Para as classes p e g, 0
peso de variancia é calculado dividindo a variancia interclasse pela soma das variancias

das interclasses. A Equacdo 20 ilustra o calculo do peso de variancia para uma variavel i.

A/Nip) SxZ+ /N ) Sxl =@ /NipNip) Txip Txip

<ﬁ> Z(xi,p _fi,p)z"‘ <ﬁ>2(xi,p _’Ei,p)2

Wy, (D) = 2

(Equacéo 20)

Nip = total de valores da variavel i para a classe p. Nj, = total de valores da variavel i para

a classe q.
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Figura I11.1- O peso de Fisher para a variavel i e para as classes q e p [48].

O peso de variancia € sempre maior ou igual a uma unidade de variancia. Ao se

trabalhar com um sistema de vérias classes, além do calculo dos pesos para cada par de
classes, é desejavel fazer a média geomeétrica de todos os pares NJ = 5 NV(NV-1), que é 0

ndmero de combinagdes possiveis. Assim, pode-se ter uma idéia global da habilidade da

variavel na discriminacdo das categorias [49],

NJ 1/NJ
wi)=| 1 Wi(j)]
J=1
(Equacgéo 21)

111.6 Anélise de componentes principais (PCA)

A técnica da componente principal foi inicialmente descrita por Karl Pearson
(1901) [50]. Ele aparentemente acreditava que essa técnica poderia dar a solugdo correta
para alguns problemas da biomedicina. A descricdo pratica dos métodos de calculos s6
veio muito mais tarde com Hotelling em 1933. Os célculos, na época, eram extremamente
aterrorizantes e eram feitos todos a mdo. Somente com advento dos computadores
eletrbnicos € que a técnica adquiriu uso generalizado. Na quimica, PCA foi introduzido por
Malinowski por volta de 1960 sob 0 nome de analise de fatores principais e ap6s 1970 um
grande namero de aplicagdes ja tinha sido publicado [45].

A PCA de um conjunto de m variaveis originais gera m novas variaveis, as
componentes principais (PC;, PC,, PC;,.....PCy), que sdo combinacgdes lineares das

variaveis originais, que carregam em si a variancia verificada nas varidveis originais [51].
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PC, = b1,1X1 + b1,2X2 + b1,3X3 + . +b1,me = Xb, (Equa(;éo 22)
PC, = b2,1X1 + b2,2X2 + b2,3X3 + . +b2,me = Xb, (Equa(;éo 23)
PCn, = bm’j_Xj_ + bm’2X2 + bm13X3 + . +bm,me = Xb, (Equa(;éo 24)

As coordenadas de cada vetor ou componente sdo exatamente as coordenadas dos
vetores latentes (autovetores) da matriz de covariancia ou correlagdo oriunda dos dados
originais. A variancia associada a cada componente sdo as raizes latentes (autovalores)
dessas matrizes. Os autovalores sdo ordenados de modo decrescentes e 0 maior autovalor é

associado a primeira componente e assim sucessivamente:

Var (PCy) > Var (PCy) > .......... > Var (PCp).

As componentes ndo sdo correlacionadas entre si. Esta € uma importante
propriedade, pois, significa que cada componente mede diferentes ‘dimensdes’ dos dados
originais. Se os dados originais ndo tiverem nenhuma correlacdo entre si, a analise perde
seu mérito, pois, para explicar toda a variancia dos dados seria necessario um conjunto de
componentes igual ao nUmero de variaveis.

As componentes sdo sensiveis as unidades das varidveis originais. Por isso, é
recomendavel um pré-processamento dos dados no sentido de padroniza-las. Pode-se,
também fazer a analise sobre a matriz de residuos, que goza da propriedade de simetria das
matrizes de correlagdo. No entanto, na interpretacdo dos mesmos, ndo se deve esquecer as
transformac0es que deram origem a essa matriz [52].

Uma matriz de dados contendo N objetos e K variaveis na verdade representa um
conjunto de n pontos num espacgo K-dimensional. Se o nimero de variaveis for maior que
3, torna-se dificil a visualizacdo grafica. Quando os dados originais estdo correlacionados,
poucas componentes explicam praticamente toda a variancia dos dados. Assim, podemos
escolher de um a trés componentes, desprezando as demais que tém baixo autovalor
(variancia). Com isso, 0 espaco que era K-dimensional fica reduzido a duas ou trés

dimensdes, no qual se pode fazer uma interpretacdo geométrica. Pode-se dizer que a
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técnica de componente principal projeta os objetos de um espago K-dimensional para um
espaco de dimensdo mais baixa.

Uma propriedade importante dos autovalores A; [Var (PC;) = A; ] € que sua
soma é igual a soma dos elementos da diagonal principal (C;) da matriz de correlagdo ou

variancia:

M+l t Azt +An=C11 +Cop +Caz t.......... + Com -

(Equacao 25)

Isto quer dizer que a soma dos autovalores totaliza toda a covariancia ou
correlagdo da matriz de dados. Portanto, as componentes principais levam consigo toda a
variacdo dos dados originais [53,54].

Para uma matriz X de dados contendo p varidveis existem p médias, p variancias,
[(p? — p)/2] covariancias, fornecendo um conjunto total de [(p?— p)/2 + 2p]
parametros [52]. Para sistemas cujas variaveis nao estao correlacionadas existem apenas 2p
pardmetros (média e variancia) a serem interpretados e estimados. No entanto, sdo
extremamente raras matrizes experimentais ndo apresentarem intercorrelacdo, quando

poderiam ser tratados pelos métodos tradicionais de regressao simples.

Contudo, a PCA ¢ usada para transformar os dados para duas dimenses e, assim,
fazer uma estimativa das similaridades dos dados [55- 57]. O PCA consiste na projecéo das
medidas representadas por m-dimensdes de uma matriz X (n amostras versus m variaveis)
em coordenadas bidimensionais. As m-dimensdes da matriz X sdo decompostas na matriz

score T, na matriz loading P* e na matriz erro residual E (Figura 5).

A

Figura I11.2 - Sistema de decomposicdo da matriz X pelo método PCA [51].

Portanto, o PCA consiste essencialmente em reescrever as coordenadas das
amostras em outro sistema de eixo mais conveniente para a analise dos dados. Em outras

palavras, as n-variaveis originais geram, através de suas combinagOes lineares, n-
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componentes principais (PCs), cuja principal caracteristica, além da ortogonalidade, é que
sdo obtidas em ordem decrescente de maxima variancia; ou seja, a componente principal 1
(PC1) detém mais informacfes que componente principal 2 (PC2), que por sua vez tem
mais informacdo estatistica que a componente principal 3 (PC3) e assim por diante.
Normalmente, valores de autovalores > 1 sdo considerados de interesse para a

interpretacdo dos dados estatisticos [57,58] .

111.7 Analise hierarquica de cluster (HCA)

A principal meta do aprendizado ndo supervisionado é encontrar uma propriedade
de uma colecéo de objetos via medidas feitas sobre o0s objetos, sem fazer a priori nenhuma
suposi¢do sobre os dados. Esta técnica € util para checar a validade do conjunto de dados,

detectar outliers e resultados errdneos.

A maioria das técnicas de aprendizado ndo supervisionado ¢é baseada na idéia de
encontrar grupos (clusters) no conjunto de dados. Esses grupos sdo formados pela
proximidade ou similaridade de suas amostras. A similaridade (S;) existente entre as

amostras de um conjunto de dados pode ser medida pela Equacdo 26,

S; =1 i
v d (max) ’
(Equagéo 26)

onde d;; é a distancia entre os pontos i e j, e d (max) € a maior distancia. Desta maneira, 0s
dois pontos mais distantes na matriz de distancia tém similaridade S = 0.0 e pontos
idénticos tém similaridade S = 1.0. A classificacdo hierdrquica comega assumindo que
cada ponto constitui um grupo. Este, entdo, é ligado ao proximo mais similar. Tiram-se as
médias entre eles e conecta-0s aos mais proximos. Este processo se repete até que seja
atingido um Unico grupo. O resultado deste procedimento é um diagrama chamado
dendograma.

Uma medida geral de distancia é dada pela Equacéo 27,
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NV 1/N
dj = [z (X — xjk)N] )
K=1

(Equacgéo 27)

onde NV representa o nimero total de variaveis, i e j representam as amostras i e j,
respectivamente. Para N = 2, temos o conceito familiar de distancia no espago euclidiano.
Altos valores de N dardo maiores pesos as pequenas distancias. Para algumas situacdes em
que estdo envolvidos somente valores inteiros pode ser mais apropriado usar a Equacdo 28

para o calculo da distancia [49],

NV
dij = leik = i |-
k=i

(Equacdao 28)

Uma variedade de maneiras de agrupar pontos tem sido desenvolvido
ultimamente. O método single link determina a proximidade entre dois grupos pela medida
da menor distancia. Contrariamente, o método do complete link faz uso da distancia dos
pontos mais distantes.

O método mais rigoroso, mas computacionalmente mais lento, é o centroid. Este
método calcula o centro de gravidade de cada grupo e, entdo, a distancia entre eles. Todos

estes métodos estdo ilustrados na Figura I11.3.

Em certas circunstancias pode ser mais apropriado obter as similariddades
diretamente das amostras. E possivel calcular a distancia entre estas amostras com a

utilizacdo da Equacéo 29,

di' = 1— oy

2 sy (max) '

(Equacgéo 29)
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Onde d;; distancia entre os pontosii e j, s;; € a similaridade entre os pontos i e j.

Desta maneira teremos 0 < d;; < 1.0 e a analise se procede como em qualquer

outro método de reconhecimento de padréo.

A B
5 o
2 94 n . °
[} o L o-\‘\a a .
Single link o
Q
o dy p
© o a
. ) a. =]
Complete link .
(=]
o ° d.*'...H n o
o Sy = [
o o &
Centroid o

Figura I111.3 — Métodos de agrupamento hierarquico. Fonte [49].

Contudo, a técnica HCA é usada para reconhecer padrbes (similaridades) de
amostras a partir de um conjunto de dados obtidos; ou seja, de acordo com as variaveis
escolhidas esta técnica agrupa as amostras entre si. A suposicao basica de sua interpretacdo
é que quanto menor for a distancia entre os pontos, maior a semelhanca entre as amostras.
Os dendrogramas sdo especialmente Uteis na visualizagdo de semelhancas entre amostras
ou objetos representados por pontos em espa¢o com dimensdo maior do que trés, onde a
representacdo de graficos convencionais ndo é possivel. Existem muitas maneiras de

procurar agrupamentos no espacgo n-dimensional [55-57].

CAPITULO IV



38

RESULTADOS E DISCUSSAO

IV.1 Analise Quimica e Conformacional

A molécula piperina apresenta, sobretudo, carbonos e hidrogénios, com duas
funcOes éter e uma funcdo amida, conferindo a molécula baixa polaridade e portanto, quase
insollvel em 4gua, de fato é soltvel em solventes apolares. Possui estrutura quimica quase
totalmente planar, devido principalmente as insaturaces dos carbonos que estdo presentes

entre 0s anéis, como segue-se representado na Fig. (I1V.1).

[ =)
O

]

=
[ =

23

Figura IV.1- Estrutura da piperina com enumeracao da posi¢do dos atomos.

Na Figura V.1 e nos demais compostos analisados os &tomos nas posic¢fes 10, 11, 12, 13,

20, 23, 24, correspondem a atomos de hidrogénio.

IVV.2 Analise das propriedades Fisico-Quimicas

Desde o estabelecimento dos mecanismos empregados nos estudos da relagcdo
estrutura-atividade, muitos trabalhos tém reconhecido que os efeitos eletrdnicos
transmitidos por grupos substituintes, ndo raro, influenciam a atividade bioldgica de
drogas. O entendimento da natureza destes efeitos bem como o seu dimensionamento sao
de importancia fundamental para o entendimento das relagdes entre a estrutura quimica e a
atividade de compostos bioativos.

O estudo do aspecto tridimensional de compostos bioativos, bem como de seus
receptores no sistema bioldgico é muitas vezes decisivo para a compreensdo dos
mecanismos envolvidos no estabelecimento da atividade bioldgica desempenhada por estes

compostos. Um dos conceitos da teoria de acdo de farmacos se baseia no principio de
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ajuste entre a estrutura molecular do farmaco e seu receptor e considera, entre outras
propriedades, a flexibilidade presente nas biomacromoléculas envolvidas. Assim, a
estereoquimica de compostos bioativos governa os principios de reconhecimento e
discriminacdo molecular, sendo a estereoseletividade um aspecto importante nesta
abordagem.

Com intuito em alcancar quais parametros fisico-quimicos condicionam a relacao
estrutura-atividade da piperina e seus analogos, sob as isoforma CYP1A1 hepatica, que
atuam no metabolismo de farmacos, foram calculados 74 propriedades, incluindo

diferentes propriedades eletronicos e estruturais.

IVV.2.1 Volume molar (V)

A acdo terapéutica de farmacos resulta das interacfes desses com sistemas
biolégicos e é dependente de fatores relacionados com sua estrutura quimica e,
consequentemente, de suas propriedades fisico-quimicas. O volume molar é a medida da
dimensdo de um mol de substrato. Essa variavel ajuda avaliar o efeito estérico provocado
pela troca do substituinte. O volume médio da piperina (1) e analogos, foi de 962,6414
(A%, como mostra a Tab. IV.1. O desvio padrdo médio para esta variavel foi de 106,8862
(A%). Os substituintes inseridos nos compostos G13, G14 e G15 contribuiram em maior
proporcao para aumentar o desvio padrdo médio dessa variavel, como podem ser vistos nos
dados na tabela I1V.1.
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Tabela IV.1 - Valores do Volume Molar V (A%, Coeficiente de Particdo, Momento Dipolo
p(debye), Polarizabilidade a (A®) relativo aos 22 compostos.

Compostos v(A) LogP p(debye) a

1 882.11 2.87 3.33 198.95

2 892.13 2.93 4.93 199.168

3 840.72 2.45 3.69 189.154

4 879.18 3.09 3.62 188.304

5 901.93 2.88 3.37 155.55

6 865.69 2.5 3.73 149.73

7 907.48 3.12 3.81 148.779

8 893.65 2.86 3.55 150.136

9 967.31 2.68 3.54 261.137
10 910.46 2.26 2.62 196.299
11 924.68 2.5 3.98 221.668
12 887.28 2.8 4.01 202.026
13 1183.87 4.44 3.97 268.432
14 1145.81 4.04 3.78 264.168
15 1184.69 4,68 3.78 264.105
16 1011.3 2.28 3.76 201.824
17 984.33 1.88 3.55 200.008
18 1046.42 3.8 5.53 233.828
19 1005.61 3.38 3.49 226.013
20 1094.29 4.42 419 233.234
21 846.78 2.52 5.90 177.328
22 922.39 1.99 5.75 201.039
Média 962.6414 3.016818 3.99 205.9492
Variancia 11424.67 0.636489 0.67 1412.836

Desvio Padréo 106.8862 0.797803 0.82 37.58771
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IVV.2.2 Hidrofobicidade ou Coeficiente de particao (Log p)

A resposta bioldgica produzida por compostos bioativos estd diretamente
relacionada com o0s mecanismos de absorcdo, distribuicdo e atividade intrinseca. Os
processos de absorcdo e distribuicdo destes compostos sdo regulados basicamente pela sua
hidrofobicidade, uma vez que é necessério que se dissolvam e atravessem as membranas
bioldgicas que formam os tecidos e sistemas multi-compartimentados dos seres vivos, até
que alcancem seus respectivos sitios de agéo.

Os cléssicos trabalhos de Overton e de Meyer, juntamente com as inumeras
correlagbes encontradas entre atividade bioldgica e a hiodrofobicidade de compostos
bioativos, demonstraram claramente que esta propriedade desempenha papel fundamental
na expressao da bioatividade destes compostos, embora esta seja apenas uma das varias
propriedades fisico-quimicas que, atuando conjuntamente, determinam a atividade
bioldgica destes compostos.

O valor do coeficiente de particdo (Log P) foi calculado pelo programa Hyperchem
7.5. E um parametro frequentemente usado, como medida quantitativa da lipofilicidade de
compostos bioativos. Em outras palavras, o coeficiente de particdo de uma determinada
espécie quimica é definido como sendo a razdo entre concentracBes que se estabelecem nas
condicBes de equilibrio de uma substancia quimica, quando dissolvida em sistema
constituido por uma fase organica e uma fase aquosa, e esta associado a mudanca de
energia livre provocada pela substancia sobre o equilibrio termodindmico do sistema. Essa
relacdo pode ser expressa pela relacéo

P = [organica]/[aquosa]

Em que P é o coeficiente de particdo do composto analisado; [orgénica] € a
concentracdo do composto na fase organica nas condigdes de equilibrio; [aquosa] é a
concentracdo da substancia na fase aquosa nas condigdes de equilibrio. O sistema n-
octanol/tampdo fosfato ph 7,4 é considerado o sistema preferencial para a determinagéo do
coeficiente de particdo. Valores de LogP maior que 1, indica que o composto é mais
soltvel em meio organico, valores de Log P menor que 1 indica que o composto é mais
soltvel em meio aquoso.

O composto G15 é o que apresenta maior valor de LogP (4.68), portanto dentre
todos os compostos analisados € 0 mais sollvel em meio organico. Entretanto a molécula

17 apresenta 0 menor coeficiente de parti¢éo (1.88), sendo entdo o menos soltvel em meio
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organico, uma analise minuciosa da Tabela V.1, nos leva a concluir que 0s compostos séo

solGveis em meio organico.

IVV.2.3 Polarizabilidade (o)

Polarizabilidade é uma propriedade anisotropica e estd relacionada com a
estabilizacdo intramolecular de ions organico em solucdo e pode ser definida como a
medida da facilidade relativa da distor¢do da nuvem eletrénica de um sistema quando
exposto a um campo elétrico externo. Quando uma molécula é sujeita a um campo elétrico,
a sua geometria pode ser distorcida ou alinhar o seu momento dipolar permanente. O
momento dipolar induzido é proporcional a forca do campo elétrico. A polarizabilidade, ou
o volume de polarizabilidade esta correlacionada com a separacdo HOMO-LUMO e com o
raio molecular: moléculas grandes, com muitos elétrons, tendem a ter pequena separagao
HOMO-LUMO e polarizabilidades grandes, enquanto percebe-se o contrario em moléculas
pequenas. Considerando os dados fornecidos na Tabela 1V.1, verifica-se que o composto
G13 é 0 que apresenta maior polarizabilidade e este esta entre 0s compostos com maior

volume molar .

I1VV.2.4 Momento dipolo ()

O momento dipolo que foi calculado apds a otimizacdo das moléculas utilizando o
programa computacional Gaussian03, € definido como um vetor que mede a magnitude da
dispersdo eletrénica ( densidade de carga ), que desloca em uma ligacdo formada por
atomos que possuem diferentes eletronegatividades. A direcdo do momento dipolo em um
composto ¢ estabelecido pelas eletronegatividades dos &tomos que o constitui. Sendo que é
numericamente dado pelo vetor resultante dos momentos dipolo de cada ligagcdo
pertencentes a molécula.

O momento dipolo € um importante descritor, pois, estd relacionado com a
polaridade do composto; quanto maior for o momento dipolo, mais polar o é. Analisando a
Tabela 1V.1, a molécula 21 € a que possui maior momento dipolo e portanto é a mais polar.
Em contrapartida a molécula 10 é a mais apolar, um vez que possui menor momento

dipolo.

IVV.2.5 Refratividade Molar (RM)
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O parametro de refratividade molar, RM, exprime uma propriedade fisico-quimica
de carater constitutiva e aditiva, sendo, portanto, extremamente dependente da estrutura do
composto quimico. Com base nesta propriedade, os valores de RM relativos a sub-
estruturas moleculares podem ser determinados experimentalmente pelo emprego da

relacdo de Lorentz-Lorenz, descrita na seguinte equacao:

2
n<—1 MW
RM = —
n?+2 " d

Aqui, n é o indice de refracdo do composto a 20°C; d é a sua densidade a 20°C e

Myw € a massa molar. Dunn, em 1977, sugeriu a existéncia de uma relacdo entre o valor de
RM e a conformacdo tridimensional da estrutura molecular de farmacos. Assim a
refratividade molar estaria diretamente relacionada ao ajuste da molécula do farmaco ao

seu sitio receptor.

IVV.2.6 Energias dos orbitais moleculares de fronteira

HOMO e LUMO sdo siglas para os orbitais moleculares de maior energia ocupado
e 0 de menor energia desocupado respectivamente. As energias dos orbitais de fronteira
sdo comumente usadas na descricdo SAR, uma vez que determinam as bandas eletronicas
de muitos solidos e sdo responsaveis pela transferéncia de cargas na formacdo de
complexos.

A energia do HOMO (orbital de maior energia ocupado) e do LUMO (orbital de
menor energia desocupado) corresponde a energia necessaria para remover e adicionar
elétrons respectivamente. Assim a energia do HOMO ¢é proporcional a energia de
ionizacdo e a energia do LUMO a afinidade eletrénica. Além das energias dos orbitais de
fronteira foi calculado também a energia do orbital HOMO-1 (um orbital molecular abaixo
do mais alto orbital molecular ocupado) e a energia do orbital LUMO+1 (um orbital acima
do mais baixo orbital molecular desocupado).

Analisando a Tabela IV.2 pode-se observar que as energias do HOMO dos 22
compostos, possuem pequena variancia, isto pode ser percebido por meio do baixo valor

do desvio-padréo encontrado.
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Tabela 1V.2 - Valores de energias dos orbitais moleculares de fronteira (eV), Gap,
eletronegatividade()) e dureza (n), obtidas a nivel de teoria B3LYP/6-31G* . Todos valores séo

dados em (eV).

Compostos HOMO HOMO-1 LUMO LUMO +1 Gap X n

1 -0.198 -0.217 -0.060 -0.138 -0.138  0.13 0.07

2 -0.196 -0.223 -0.057 0.016 -0.139  0.13 0.07

3 -0.195 -0.223 -0.060 -0.002 -0.135  0.13 0.07

4 -0.196 -0.234 -0.061 -0.003 -0.135 0.13 0.07

5 -0.200 -0.227 0.003 0.012 -0.203  0.10 0.10

6 -0.198 -0.227 0.006 0.019 -0.204  0.10 0.10

7 -0.198 -0.237 0.005 0.018 -0.203 0.10 0.10

8 -0.202 -0.227 0.001 0.011 -0.203 0.10 0.10

9 -0.191 -0.222 -0.056 0.006 -0.135 0.12 0.07

10 -0.189 -0.221 -0.054 0.011 -0.135 0.12 0.07

11 -0.195 -0.222 -0.057 0.000 -0.138  0.13 0.07

12 -0.195 -0.222 -0.057 0.001 -0.138 0.13 0.07

13 -0.193 -0.224 -0.055 -0.003 -0.052  0.12 0.07

14 -0.192 -0.222 -0.057 -0.003 -0.054 0.12 0.07

15 -0.194 -0.230 -0.058 -0.003 -0.055 0.13 0.07

16 -0.200 -0.218 -0.061 0.003 -0.139  0.13 0.07

17 -0.198 -0.211 -0.057 -0.008 -0.141 0.13 0.07

18 -0.191 -0.221 -0.055 -0.003 -0.136  0.12 0.07

19 -0.191 -0.220 -0.054 -0.002 -0.137  0.12 0.07

20 -0.193 -0.236 -0.004 0.017 -0.189  0.10 0.09

21 -0.197 -0.225 -0.056 -0.005 -0.051 0.13 0.07

22 -0.194 -0.200 -0.056 -0.006 -0.050 0.13 0.07
Média -0.195273  -0.223136 -0.043636 -0.002818 -0.132273 0.119  0.076
Varidncia  0.00001154 0.000064 0.000654  0.000986  0.002648 0 0.0002
D. Padréo 0.003 0.008 0.026 0.031 0.051 0.01  0.0136




IV.2.7 GAP (HOMO-LUMO)

A diferenca de energia do orbital HOMO e do LUMO conhecidamente por Gap
¢ um importante indice de estabilidade das moléculas, que representa a reatividade do
composto. Quanto mais reativo menor o Gap, e quanto maior o intervalo de Gap menor
a reatividade da molécula, pois as moléculas sdo mais estaveis. Baixos valores de Gap
indicam instabilidade na molécula e, portanto, alta reatividade.

Como mostra a Tabela V.2, os compostos que apresentaram maiores valores de
Gap foram o0 22 e 21, o0s quais ndo apresentam atividade ao CYP1Al. Um fator que
justifica esta inatividade pode estar relacionado com sua baixa reatividade, quando
comparada com os demais compostos do grupo.

IV.2.8 Eletronegatividade (x)

A eletronegatividade € um parametro que foi introduzido por Pauling, o qual é
definido como a tendéncia de um atomo em uma molécula de atrair elétrons, ou seja, é a
atracdo que um atomo exerce sobre os elétrons, em uma ligacdo quimica. Uma de suas
expressdes foi dada por Mulliken, em 1934 como sendo a seguinte relagdo entre o

potencial de ionizacao (PI) e afinidade eletrénica (AE)
x =% (potencial de ionizacédo + afinidade eletrdnica) = %2(-HOMO - LUMO)

Uma vez que 0s compostos apresentam um pequeno desvio padréo, veja Tabela
IV.2, pode-se afirmar que hd uma grande similaridade entre os valores de eletro-

negatividade dos 22 compostos estudadas.

IVV.2.9 Dureza ()

A dureza é um indice que reflete a reatividade quimica de uma espécie: quanto
maior o valor de n, mais dura é a espécie quimica e menos reativa ela é, e vice-versa.
Segundo a teoria do orbital molecular, a dureza corresponde a facilidade com que os
elétrons sdo rearranjados apos uma perturbacdo. Uma molécula é dita dura se possuir
certa resisténcia ao rearranjo de elétrons ap6s uma perturbacdo e € mole se tiver

facilidade de rearranjo molecular apés uma perturbacéo. A dureza € definida como
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1 =% (Potencial de lonizacdo — Afinidade eletronica) % Y2 (-HOMO+LUMO)

Os compostos 6, 5 e 7 possuem 0s maiores valores de dureza e sdo ativos ao
CYP1Al, ou seja, sdo mais resistentes a um rearranjo eletrénico e, possivelmente,
atingem o sitio receptor sem antes sofrer alteracbes conformacionais. Os valores

calculados sdo monstrados na Tabela I1V.2.
1V.2.10 Angulos (A)

Determinar a conformacdo tridimensional das moléculas € de fundamental
importancia para o estudo da relacdo entre atividade farmacoldgica e estrutura
molecular. O angulo entre trés atomos é um parametro geométrico que interfere

diretamente na atividade da droga com seu especifico sitio receptor.

-

[ ]
[ ]

13

Figura IV.1- Estrutura da piperina com enumeracao da posi¢do dos 4tomos.
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Tabela V.3 - Angulos interatdmicos (a,b,c) obtidos a nivel de teoria B3LYP/6-31G*. Todos 0s

valores estdo em graus (°).

Angulos entre os 4tomos a, b, ¢

Al A2 A3 Ad A5 A6 A7
Compostos  (17,18,21) (18,17,22) (1,14,15) (1,2,3) (45,7 (5,7,8) (57,9)
1 110.46 110.76 123.05 122.88 118.59 117.92 127.87
2 118.60 115.88 123.75 122.79 118.78 118.56 127.72
3 109.59 109.86 123.05 122.73  117.12 119.65 127.81
4 109.59 109.86 123.07 122.73 114.79 121.88 118.86
5 109.63 109.69 120.21 114.22 118.80 126.61 118.99
6 109.58 109.65 121.17 113.84 116.39 127.03 120.32
7 109.58 109.64 121.16 113.86 117.11 128.73 112.60
8 109.76 109.85 120.22 114.07 118.95 117.52 125.11
9 115.07 115.53 119.08 12494 118.74 127.67 118.59
10 115.61 115.66 118.82 127.04 117.25 119.75 127.62
11 121.74 122.09 123.49 122.82 118.48 118.49 127.10
12 121.75 122.09 123.53 122.74 117.13 119.65 127.81
13 120.27 125.45 122.92 123.25 119.64 125.15 118.14
14 120.27 125.44 122.95 122.83  117.11 119.68  127.79
15 120.26 125.46 122.94 122.82  114.44 12322  118.50
16 115.23 120.66 123.19 132.15 118.18 118.21 126.61
17 155.55 121.28 118.74 125,50 117.19 119.79 127.65
18 119.79 123.64 119.11 124.87 118.74 127.66 118.61
19 119.95 123.74 123.64 122.78 117.11 119.67 127.79
20 119.92 123.77 123.68 122.67 114.55 123.27 118.42
21 121.12 124.93 123.64 123.20 120.06 127.74 117.74
22 121.12 124.94 123.57 123.26 119.62 125.69 118.43
Nota-se na Tabela IV.3 que os valores dos angulos interatbmicos estéo

compreendidos em uma faixa de 109.59° a 155.55°. Observou-se que no angulo (Al),

houve o maior desvio padrdo enquanto o angulo (A5) apresentou 0 menor desvio. A

variacdo relativamente pequena dos angulos justifica uma parcial rigidez na estrutura

dos compostos.

1V.2.11 Angulos diedrais (d)

O éangulo diedral é definido como sendo o angulo formado por dois planos

concorrentes com pode ser visto na Figura IV.2. Neste trabalho, foram calculados cinco

diedros, representando a regido do composto onde houve um maior numero de
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substituicdo. Os dados da Tabela IV.4 monstram que a estrutura dos compostos é muito

rigida e houve pequena variacdo nestes diedros.

Figura IV.2. Representacdo esquematica do angulo diedral .

Tabela 1V.4. Angulos diedrais (a,b,c,d) obtidas a nivel de teoria B3LYP/6-31G*. Todos 0s
valores estdo em graus (°).

dl d2 d3 d4 d5
Compostos

(21,18,19,14) (22,17,16,15) (1,2,3,4) (6,5,7,8) (6,5,7,9)
1 180.00 -179.93 179.81 1.60 174.97
2 -179.99 179.96 -179.92 0.02 -177.74
3 178.84 -179.05 179.88 -2.37 177.88
4 178.96 -179.04 179.92 -1.54 -177.05
5 178.21 -178.41 -173.87 1.89 -179.76
6 179.01 -178.92 -178.72 1.82 178.90
7 178.31 -178.14 177.73 -2.99 -172.94
8 179.89 -179.76 -179.97 1.39 -176.12
9 179.96 179.99 -179.95 0.60 -176.39
10 179.10 -179.96 179.65 2.98 178.37
11 179.73 179.49 -179.73 0.89 -168.90
12 -179.79 -179.48 179.94 -2.41 178.25
13 -179.72 179.71 179.52 157.27 -4.27
14 -179.79 179.69 179.94 2.58 -178.46
15 179.74 -179.80 -179.65 0.50 179.09
16 -178.93 -176.40 178.49 -0.41 -165.93
17 178.24 -175.05 -169.75 -1.84 176.34
18 -179.51 178.85 179.87 0.78 -176.46
19 -179.48 179.28 -179.33 2.53 -178.00
20 -179.29 178.97 -179.20 -1.02 179.07
21 -179.98 179.97 -179.32 -161.44 -2.02
22 179.94 -179.93 179.73 -4.47 159.61
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IVV.2.12 Cargas atdbmicas parciais (C)

As cargas pontuais podem ser avaliadas de diversas formas: como pela analise
de populacao eletrénica dos orbitais (como cargas de Mulliken) ou métodos baseados
no ajuste do potencial eletrostatico circundante a molécula. Neste trabalho, as cargas
obtidas foram derivadas do potencial eletrostatico utilizando o procedimento CHELPG
[59].

A analise populacional proposta por Muliken divide com equidade as densidades
eletrbnicas entre dois atomos sem levar em consideracdo as eletronegatividades dos
diferentes atomos. Nesse sentido, as cargas atémicas parciais derivadas da analise
populacional de Mulliken ndo s&o adequadas para explicar a interagdo entre o farmaco e
0 receptor. Ja as cargas derivadas do potencial eletrostatico sdo ajustadas de tal modo a
reproduzir o potencial eletrostatico molecular. Como a interacdo inicial entre substrato e
0 respectivo sitio ativo € inicialmente por interacdo eletrostatica as cargas obtidas do
potencial eletrostatico constituem um importante descritor no estudo da relagdo
estrutura atividade.

No procedimento CHELPG, as cargas atbmicas sdo ajustadas para reproduzir o
potencial eletrostatico a um nimero de pontos ao redor da molécula. Como um primeiro
passo no processo de ajuste, o potencial € calculado em um certo nimero de pontos em
uma malha (gridpoints), espacados e distribuidos regularmente em um cubo, as
dimens@es desse cubo sdo escolhidas de tal forma que a molécula fique localizada em
seu centro. A Tabela IV.5, IV.6 e IV.7, mostra os valores calculados para as cargas

atdmicas parciais.
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Tabela V.5 - Cargas atémicas (C),derivadas do potencial eletrostatico com método CHELPG,

obtidas a nivel de teoria B3LYP/6-31G*.

Compostos Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9
1 -0.17 -0.11 005 -0.38 059 -054 -0.33 0.05 0.12
2 -0.19 -0.10 0.02 -035 0.57 -054 -0.30 0.06 0.09
3 -0.18 -0.11 0.02 -0.32 054 -054 -0.25 0.05 0.11
4 -0.15 -0.14 0.07 -0.38 0.68 -0.53 -0.65 0.21 0.34
5 0.00 0.05 0.21 -0.25 0.56 -0.53 -0.32 0.02 0.09
6 0.00 0.11 0.12 -0.20 0.55 -0.54 -0.29 0.05 0.10
7 0.01 0.14 0.02 -0.18 0.67 -0.56 -0.66 0.18 0.34
8 -0.09 0.10 0.24 -0.38 0.64 -0.54 -040 0.15 0.19
9 -0.16 -0.12 0.03 -0.35 057 -054 -0.36 0.05 0.07
10 -0.14 -0.15 0.07 -0.34 055 -0.54 -055 0.05 0.12
11 -0.19 -0.11 0.05 -0.37 061 -0.54 -0.34 0.07 o0.10
12 -0.19 -0.11 0.05 -0.36 057 -0.53 -034 0.14 0.15
13 -0.20 -0.09 0.02 -0.31 0.63 -0.54 -0.38 0.21 0.08
14 -0.20 -0.08 0.02 -033 0.54 -054 -025 0.07 0.10
15 -0.17 -0.10 0.03 -037 0.69 -055 -064 024 031
16 -0.12 -0.15 0.08 -0.33 056 -0.53 -0.31 0.06 0.19
17 -0.09 -0.20 0.13 -0.38 056 -0.55 -0.26 0.12 0.05
18 -0.19 -0.10 0.03 -0.37 058 -0.54 -031 0.11 o0.08
19 -0.18 -0.12 0.03 -0.31 054 -054 -025 004 o011
20 -0.21 0.11 0.06 -0.38 066 -0.52 -0.61 0.31 0.32
21 -0.21 -0.04 -0.03 -0.28 0.60 -0.56 -0.26 0.00 0.10
22 -0.19 -0.11 0.04 -037 055 -0.53 -0.19 -0.05 -0.03
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Tabela 1V.6 - Cargas atdmicas (C),derivadas do potencial eletrostatico com método
CHELPG, obtidas a nivel de teoria B3LYP/6-31G*.

Compostos C10 C11 Cl2 Cl13 (Ci4 Cl15 Cl6e Cl1l7 C18 C19
1 0.12 0.10 0.09 0.17 0.17 -0.20 -0.20 0.22 0.28 -0.34
2 0.11 0.09 0.10 0.15 0.15 -0.15 -0.23 0.37 -0.23 -0.13
3 0.12 0.10 0.10 0.13 0.20 -0.21 -0.22 0.25 0.28 -0.36
4 0.11 0.12 0.08 0.13 0.16 -0.19 -0.22 0.24 0.28 -0.34
5 0.00 -0.01 -0.05 004 0.06 -0.20 -0.22 0.22 -0.39 -0.31
6 0.00 -0.04 -003 003 005 -0.17 -0.23 0.25 0.25 -0.31
7 0.00 -0.05 0.01 0.05 0.07 -0.18 -0.22 0.22 0.28 -0.33
8 0.03 -0.02 -0.08 0.08 0.10 -0.21 -0.24 -0.40 0.25 -0.29
9 0.11 0.09 0.10 0.15 0.18 -0.24 -0.18 0.22 0.26 -0.32
10 0.09 0.10 0.08 0.13 0.17 -0.26 -0.16 0.20 0.25 -0.28
11 0.13 0.09 0.09 0.15 0.20 -0.21 -0.19 0.22 0.24 -0.32
12 0.12 0.09 0.09 0.16 0.21 -0.212 -0.20 0.212 0.25 -0.33
13 0.12 0.10 0.06 014 0.17 -0.31 0.23 0.27 -0.22 -0.21
14 0.12  0.09 0.10 012 019 -031 022 026 -021 -0.21
15 0.12 0.10 0.09 0.13 0.16 -0.30 0.24 0.24 -0.20 -0.22
16 0.08 0.10 0.08 0.15 0.25 -0.40 0.32 0.00 0.33 -0.44
17 0.09 0.11 0.06 0.14 0.212 0.21 -0.32 0.24 0.32 -0.39
18 0.12 0.09 0.10 0.16 0.18 0.18 -0.18 0.30 -0.07 -0.22
19 0.12 0.11 0.10 0.12 0.17 -0.18 -0.19 0.30 -0.07 -0.22
20 0.13 0.10 0.07 0.13 0.20 -0.19 -0.18 0.29 -0.05 -0.25
21 0.11 0.08 0.05 0.13 0.20 -0.19 -0.19 0.35 -0.22 -0.16
22 0.12 0.09 0.09 0.16 0.14 -0.13 -0.23 0.38 -0.24 -0.16
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Tabela I1V.7 - Cargas atdbmicas (C),derivadas do potencial eletrostatico com método
CHELPG, obtidas a nivel de teoria B3LYP/6-31G*.

Compostos C20 C21 C22 C23 C24
1 0.18 -0.40 -0.39 0.15 0.13
2 0.11 0.13 -0.37 0.13 0.12
3 0.18 -0.39 0.25 0.16 0.13
4 0.18 -0.39 -0.39 0.16 0.12
5 0.16 -0.40 -0.39 0.15 0.13
6 0.17 -0.39 -0.39 0.16 0.12
7 0.18 -0.41 -0.40 0.16 0.12
8 0.16 -0.40 -0.40 0.16 0.13
9 0.15 -0.34 -0.33 0.13 0.13
10 0.13 -0.33 -0.33 0.12 0.14
11 0.15 -0.33 -0.35 0.14 0.13
12 0.15 -0.34 -0.34 0.14 0.13
13 0.12 -0.03 -0.41 -0.29 0.15
14 0.13 0.13 -0.40 -0.28 0.15
15 0.13 0.13 -0.39 -0.29 0.15
16 0.17 -0.27 -0.34 -0.28 0.16
17 0.16 -0.34 -0.29 -0.24 0.13
18 0.13 0.06 0.47 0.13 0.13
19 0.12 0.07 -0.48 0.13 0.12
20 0.12 0.08 -0.47 0.13 0.12
21 0.13 0.12 -0.34 0.11 0.12
22 0.12 0.12 -0.43 0.13 0.11

IVV.2.13 Ordens de ligagdo (O)

A ordem de ligagédo descreve a densidade eletronica entre dois atomos ligados.
Quanto maior a ordem de ligagdo, maior a densidade eletronica entre os &tomos, e mais
estavel sera a ligacdo quimica, o que leva a uma diminuigdo da distancia entre dois
atomos. A Tabela IV.7, IV.8 e V.9, descreve as ordens de ligacdo entre os &tomos que

constituem a estrutura base dos 22 compostos analisados.
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Tabela I1V.7- Ordens de ligacdo obtidas a nivel de teoria B3LYP/6-31G*.

Compostos 01, 0,3 O34 Oss Os6 Os; 07 079 Oi110

1 1.71 1.18 1.73 1.05 158 1.16 094 095 091

2 1.71 1.18 1.73 1.05 1.60 1.15 094 096 0.91
3 1.71 1.18 1.73 1.05 1.60 1.16 094 095 0.91
4 1.71 1.18 1.73 1.07 1.62 1.17 096 0.80 0.91
5 1.00 1.01 1.00 0.98 1.66 1.17 094 0.95 0.92
6 1.00 1.01 1.01 0.98 1.66 1.17 095 094 091
7 1.00 1.01 1.01 0.97 1.67 1.18 0.79 0.97 0.91
8 1.00 1.01 1.00 0.98 1.65 1.18 094 095 091
9 1.70 1.18 1.73 1.05 1.60 1.15 094 096 0.91
10 1.72 1.17 1.74 1.05 1.59 1.16 094 095 091
11 1.71 1.18 1.73 1.05 1.60 1.15 094 096 0.91
12 1.71 1.18 1.73 1.05 1.60 1.15 094 096 091
13 1.71 1.17 1.75 1.63 1.63 1.15 095 094 0.91
14 1.70 1.18 1.73 1.05 1.60 1.15 094 095 0.91
15 1.01 1.18 1.73 1.05 1.62 1.16 097 080 0.91
16 1.78 1.12 1.78 1.04 161 1.15 094 095 0.91
17 1.73 1.16 1.74 1.05 1.59 1.16 095 094 091
18 1.70 1.18 1.73 1.05 1.60 1.14 096 094 0.91
19 1.70 1.18 1.73 1.05 1.60 1.15 094 095 091
20 1.70 1.18 1.73 1.05 1.60 1.17 096 090 0.91
21 1.60 1.25 1.63 1.12 1.61 1.09 096 095 091
22 1.72 1.17 1.75 1.03 1.62 1.15 095 094 091




Tabela 1V.8 - Ordens de ligacdo obtidas a nivel de teoria B3LYP/6-31G*.
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Compostos  Oz11 Ozi2  Osa3 Oras Ouas Ossze Osear Oizag Oisig
1 091 089 091 1,12 1,37 1,42 1,40 1,30 1,44
2 091 089 092 1,13 1,35 1,46 1,36 1,34 1,49
3 091 089 092 1,13 1,37 1,43 1,40 1,29 1,44
4 091 089 092 1,13 1,37 1,43 1,40 1,29 1,44
5 091 09 091 1,01 1,43 1,40 1,42 1,30 1,42
6 092 090 090 1,01 1,45 1,38 1,43 1,29 1,43
7 092 091 09 1,01 1,45 1,38 1,43 1,29 1,43
8 091 091 009 1,01 1,43 1,39 1,42 1,30 1,42
9 091 089 092 1,13 1,39 1,40 1,41 1,24 1,46
10 091 089 092 111 1,39 1,41 1,41 1,25 1,44
11 091 089 091 1,12 1,33 1,48 1,36 1,32 1,40
12 091 089 092 1,12 1,33 1,48 1,36 1,32 1,40
13 091 091 090 1,13 1,30 1,46 1,24 1,41 1,40
14 091 089 092 1,13 1,30 1,46 1,24 1,41 1,40
15 091 089 092 1,13 1,29 1,46 1,24 1,41 1,40
16 091 089 091 1,09 1,36 1,39 1,32 1,33 1,37
17 091 089 091 1,10 1,32 1,41 1,29 1,35 1,37
18 091 089 092 1,13 1,33 1,48 1,35 1,32 1,44
19 091 089 092 1,13 1,32 1,50 1,33 1,34 1,42
20 091 089 092 1,13 1,32 1,50 1,33 1,34 1,42
21 090 090 090 1,19 1,29 0,95 1,34 1,36 1,46
22 091 091 09 1,13 1,32 1,51 1,33 1,37 1,44




Tabela 1V.9 - Ordens de ligacdo obtidas a nivel de teoria B3LYP/6-31G*.
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Compostos O19.20 O1821 O17.22 O16.23 O1524
1 0,91 0,98 0,99 0,91 0,91
2 0,91 0,91 1,02 0,91 0,92
3 0,91 0,98 0,99 0,91 0,91
4 0,91 0,98 0,99 0,91 0,91
5 0,91 0,98 0,98 0,91 0,91
6 0,91 0,98 0,98 0,91 0,91
7 0,91 1,29 0,98 0,91 0,91
8 0,91 0,98 0,98 0,91 0,91
9 0,91 1,01 1,02 0,91 0,91
10 0,90 1,02 1,02 0,91 0,92
11 0,91 0,99 1,00 0,91 0,91
12 0,91 0,99 1,00 0,91 0,91
13 0,92 0,91 1,02 1,01 0,91
14 0,91 0,91 0,00 1,01 0,91
15 0,91 0,91 1,02 1,01 0,91
16 0,91 1,01 0,97 1,01 0,90
17 0,91 1,00 0,97 1,01 0,90
18 0,92 1,01 1,02 0,91 0,91
19 0,91 1,01 1,02 0,91 0,92
20 0,91 1,01 1,02 0,91 0,92
21 0,92 0,91 1,02 0,91 0,91
22 0,92 0,91 1,02 0,91 0,91
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1VV.2.14 Analise Estatistica dos dados

Os resultados dos célculos tedricos foram relacionados com a atividade
apresentada pelos compostos em ativos e inativos ao CYP1A1 hepatico. Nesta analise
foram empregadas as seguintes técnicas: pesos de Fisher, analise de componentes
principais (PCA) e andlise hierarquica de cluster. Os programas utilizados foram:
Einsight e Microsoft Office Excel 2007.

I1V.2.15 Anélise da atividade dos compostos ao CYP1A1 hepatico

Inicialmente, calculou-se o peso de Fisher para cada descritor. Desse modo,
pode-se ter uma idéia prévia de quais descritores sdo mais relevantes na separacdo dos
compostos em ativos e inativos. Os descritores com 0s maiores pesos de Fisher sdo 0s

mais importantes na discriminacdo dos compostos.

Tabela 1V.10 — Valor do Peso Fisher para as Variaveis.

Variaveis Peso Fisher Variaveis  Peso Fisher  Variaveis Peso Fisher
Area 0.26 d2 0.57 C18 0.09
VvV 0.31 d3 0.08 C19 0.29
LOGp 0.004 d4 0.00 C20 1.67
RM 0.50 ds 0.04 C21 0.78
POLARI. 0.75 Cl 0.68 C22 0.00
M 0.41 C2 0.56 C23 0.15
HOMO 0.65 C3 0.34 C24 0.02
HOMO -1 0.32 C4 0.31 O12 0.58
LUMO 0.52 C5 0.02 023 0.88
LUMO +1 0.17 Co6 0.08 034 0.99
GAP 0.60 C7 0.02 045 0.25
X 0.42 C8 0.00 Os.6 0.55
n 0.60 c9 0.14 Os.7 0.88
Al 1.12 C10 0.73 073 0.21
A2 2.55 Cll1 0.80 079 0.00
A3 0.01 Cl12 0.60 O1.10 0.00
A4 1.38 C13 1.01 0211 0.73
A5 0.05 Cl4 0.90 03.12 0.29
A6 0.00 C15 0.05 O4.13 0.04
A7 0.00 Cl6 0.07 Ol1.14 0.90
dl 0.56 C17 0.19 O14.15 1.32
O1s.16 0.00 O16.17 0.64 O17.18 0.21
0135.19 0.07 019.20 0.58 01321 0.11

O17.22 0.21 01623 0.10 01524 0.06
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De acordo com a Tabela IV.9, os descritores que apresentaram maiores pesos
Fisher foram: A2 (2.55), C20 (1,67), A4 (1,38) e Al (1,12). No entanto, a anélise de
componentes principais usando estes descritores ndo foi capaz de discriminar 0s
compostos em ativos e inativos. Decidiu-se incluir na analise de componentes principais
os descritores com menor peso de Fisher. Apés realizar diversas combinacbes de
descritores, o resultado mais satisfatorio encontrado foi a combinagdo dos seguintes
descritores: A2 (angulo 2), polari. (polarizabilidade) e C20 (carga correspondente ao
atomo numero 20). A Figura V.3 mostra uma representacdo grafica dos scores relativa
as componentes PC1 e PC2.

Tabela IVV.11 — Valores dos scores, PC1 e PC2.
COMPOSTOS PC1 PC2

1 -1.5772  0.83705
2 0.48242 -1.0070
3 -1.8680 0.72170
4 -1.7859 0.59747
5 -1.9038 -0.4902
6 -2.2042  -0.3689
7 -2.3414 -0.2498
8 -1.9143 -0.6631
9 0.35645 1.38337
10 0.00025 -0.5886
11 0.47908 0.39973
12 0.11359 0.08979
13 2.19015 0.49920
14 1.99937 0.55732
15 1.98554 0.57202
16 -0.4007 0.53133
17 -0.0368 0.11106
18 1.40614 -0.0564
19 1.55221 -0.4997
20 1.56064 -0.2409
21 0.67014 -1.1843

N
N

1.23676 -0.9508
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Figura V.3 Representacéao grafica dos scores obtidos usando o programa Einsight.

Observa-se que a primeira componente ¢ a responsavel pela separagdao dos
compostos em ativos ¢ inativos, sendo que a primeira componente (PC1) explica
77,93% da variancia total dos dados e a segunda componente (PC2) explica 15,39% da
variancia total. As duas componentes explicam juntas 93,33% como pode ser visto
Tabela I1V.12.

Tabela 1V.12 - Porcentagem de variancia explicada pelas componentes principais obtidos pelo
programa Einsight.

Componentes Porcentagem individual Porcentagem Acumulada
PC1 77,9345 77,9345
PC2 15,3946 93,3291

A figura IV.4 representa graficamente o peso das varidveis que separaram as
moléculas em dois grupos sendo o angulo 2 (a2), polarizabilidade (polari.) e a carga

correspondente ao atomo 20 (C20), conforme mencionado anteriormente.



59

¥ E?ii”?i » pothrd.

LR

s ]

LAS

PC2 |

LAE

-84 - &2

"y ' -4 PICI b ' 1 ’ A48

Figura IV.4- Representagdo Grafica dos loadings obtidos usando o programa Einsight.

Tabela 1V.13 - Loading das variaveis para as 2 componentes obtidos pelo programa Einsight.

Variaveis PC1 PC2
Polari. 0.55066 0.76109
A2 0.6109 -0.0875
C20 -0.5688 0.64271

A Figura 1V.4 mostra que a variavel A2, ndo possui peso significativo na segunda
componente, no entanto é a varidvel de maior peso na PC1. A equacdo da primeira
componente, responsavel pela separagdo, pode ser escrita em funcdo dos descritores

autoescalados como

PC1 = 0,55(Polari.) + 0,61(a2) — 0,56(C20).

Analisando a Figura V.3, juntamente com a equacdo da PC1, verifica-se que
para 0s compostos serem ativos & isoforma CYP1AL, eles deverdo possuir valores da
PC1 os mais negativos possiveis; deslocando-se 0s compostos ativos mais para esquerda
do eixo da PC1 e os inativos a direita do eixo da PC1. De acordo com os dados das
tabelas 1V.1, IV.3 e IV.7, nota-se que as variaveis Polarizabilidade (a), angulo 2 (A2) ¢

carga correspondente ao atomo 20 (C20), possuem valores numéricos positivos. Entdo,
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um resultado mais negativo da PC1 seré obtido baixando os valores das variaveis Polari.
e A2, enquanto que o valor da variavel C20 devera ter seu valor aumentado. Com essas
consideracGes em mente, pode-se relacionar os resultados obtidos relativo as estruturas
moleculares com a atividade bioldgica.

Os compostos G1, G3, G4, G5, G6, G7 e G8 sdo ativos a isoforma CYP1Al e
possuem o anel metileno-dioxifenil (MDP). Como observado, a atividade dos
compostos aumenta com a diminuicdo da variavel A2 e A2 é menor exatamente quando
0 MDP estd presente. Portanto, pode-se postular que a presenca do anel MDP ¢é
importante para a atividade dos derivados da piperina relativo a isoforma CYP1AL.

Como visto, para que um composto seja ativo devemos diminuir a
polarizabilidade. Diminuir a polarizabilidade significa torna-los mais duros, ou seja,
menos reativos. Nesse sentido, pode-se postular que o composto ativo ndo deve reagir
com a isoforma CYP1lA e sim sofrer apenas um encaixe com 0 receptor. A
polarizabilidade dos compostos derivados pode ser alterada escolhendo grupos
substituintes apropriados.

O terceiro descritor selecionado foi a carga atdbmica parcial sobre o atomo 20
(C20). Nota-se que um composto derivado cai no grupo dos ativos quando esta carga
apresenta positivos. Maiores valores desse parametro, melhora a separacdo. Portanto,
pode-se postular que a presenca de uma regiao positiva (potencial eletrostatico positivo)
sobre o 4&tomo 20 é importante para fixar a molécula no sitio receptor e, portanto,
inativando a proteina.

A anédlise hierarquica de cluster (HCA) realizada com as trés varidveis
selecionadas (A2, Polarizabilidade e C20) tem por objetivo agrupar 0os compostos e
gerar um modelo para futuras predi¢des qualitativas de atividades para novos compostos
a serem modelados. O dendograma resultante do calculo da similaridade dado pela

distancia entre vizinhos, pode ser visto na Figura IV.5.



61

922
azf _ -
13
q13
921
913

14 -:|

g13
ai? :I

a1z

ail

als
18
N |

INATIVAS

g%
95

97

» e ATIVAS
o —
=K}

a1

Figura IV.5 — Dendograma dos 22 compostos analisados relativo as variaveis A2,
Polarizabilidade e C20.

Observa-se na figura IV.5 que os compostos ativos foram separados dos inativos
e agrupados em grupos distintos. A formacdo de dois grupos distintos, um para os
compostos ativos e outro para os inativos, mostra que os descritores selecionados na
analise de componentes principais foram capazes de avaliar corretamente a similaridade
que deve existir entre os compostos ativos e entre os inativos. Os dois grupos, ativo e
inativo, estdo separados por uma linha horizontal cheia. Os compostos pertencentes ao
grupo dos ativos sdo: G1, G3, G4, G6, G7, G5 e G8. Os demais compostos pertencem
ao grupo dos inativos.Tanto no HCA quanto no PCA, o composto G14, que tem valor
de ICso menor do que 100, foi classificado no grupo das inativas. E importante salientar
que dentre os compostos que possui ICso menor do que 100, ele € o tnico composto que
ndo possui em sua estrutura molecular o anel MDP. Isto sugere que talvez o valor

experimental publicado na referéncia [25 ], para este derivado esteja incorreto.
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Conclusao

A andlise de componentes principais (PCA) realizada no conjunto de variaveis
geométricas e eletronicas calculadas a nivel de teoria B3LYP/6-31G* mostrou que os
descritores A2 (4ngulo entre os atomos 18,17 e 22), polarizabilidade e C20 (carga
atomica parcial sobre o atomo 20) foram capazes de classificar os compostos derivados
da piperina em dois grupos: ativos e inativos. A componente responsavel pela
classificagdo foi a PC1 que explica 77,9% da variancia total dos dados. As duas
primeiras componentes juntas explicam 93,3% da variancia total dos dados. A partir da
equagao matematica da primeira componente ¢ da tabela de scores, nota-se que, para um
composto cair no grupo das ativas, sdo necessarios valores baixos dos descritores A2 e
polarizabilidade e valor alto da C20. A andlise hierarquica de cluster (HCA) realizada
nos 22 compostos usando as varidveis selecionadas pela PCA reforca o resultado da
PCA, classificando os compostos em dois grupos distintos. No entanto, o composto 14
(ver Figura 1.6) que apresenta valor de ICsy menor que 100, portanto ativo, foi
classificado como inativo tanto pela PCA quanto pela HCA. Este composto € o unico
entre os ativos que nao tem o anel metileno-dioxifenil (MDP), caracteristica dos
compostos inativos. Isto sugere que talvez o valor experimental publicado deste
composto ndo esteja correto. Os descritores selecionados na andlise da PCA sugerem
que a interacdo entre os derivados da piperina e o sitio receptor ¢ de natureza fisica e
nao quimica, sendo que o potencial eletrostatico positivo sobre o &tomo 20 ¢ importante
para prender a molécula no sitio da isoforma CYP1Al. Conseqiientemente, esses
descritores podem ser usados na modelagem de novos compostos que sejam ativos na

inibi¢do da proteina.
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