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RESUMO
CALIL, R. L. Uma analise quimioinformatica sobre canabinoides sintéticos em
receptores canabinoides (CB1 e CB2). 2023. 97. Dissertacdo (Mestrado) -
Faculdade de Ciéncias Farmacéuticas, Universidade de S&o Paulo. 2023
Estudos cientificos mostram o uso terapéutico da Cannabis sativa e de seus
constituintes quimicos, tais como: canabidiol, canabinol e tetrahidrocanabinol (THC),
sendo este ultimo responsavel pelos efeitos psicoativos. Os receptores canabinoides
CB1R e CB2R foram identificados, principalmente, no sistema nervoso central e
imunoldgico, respectivamente. Canabinoides sintéticos sdo compostos que atuam
nesses receptores, produzindo efeitos semelhantes a derivados canabinoides
naturais. Técnicas computacionais s&do amplamente empregadas para avaliar
seletividade molecularr Com o aumento das bibliotecas moleculares, se faz
necessario explorar de forma racional as caracteristicas estruturas e propriedades
destes compostos. Neste estudo, utilizou-se técnicas de quimioinformatica para
gerar modelos que pudessem reconhecer e distinguir os perfis estruturais de
canabinoides sintéticos e sua interagdo com os receptores canabinoides CB1R e
CB2R. Para isso, foram realizadas: a constru¢do de um banco de dados contendo
informacdes sobre canabinoides sintéticos, calculo de descritores moleculares, e
construcdo de modelos utilizando técnicas como Analise Hierarquica de
Agrupamentos (HCA), Analise de Componentes Principais (PCA), Arvores de
Decisdo, Random Forest e Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS). A
selecédo criteriosa dos descritores moleculares foi essencial para obter modelos
estatisticos precisos. Quando se tratou de identificar as estruturas dos canabinoides
sintéticos, o modelo baseado em arvore de decisdo apresentou excelente
desempenho na distincdo da interacdo entre CB1R e CB2R. A reducdo da
multicolinearidade mostrou que as abordagens de Forward Selection e Backward
Elimination sédo eficazes na obtencdo de modelos lineares simples e interpretaveis.
O algoritmo Random Forest foi computacionalmente eficiente e proporcionou
resultados confiaveis, enquanto o algoritmo MARS deve ser utilizado com cautela na
predicdo de canabinoides sintéticos atuando em CB1R e CB2R. As técnicas de
Analise do Componente Principal (PCA) e Analise Hierarquica de Agrupamentos
(HCA) permitiram uma separacgao precisa dos dados e podem ser uteis em analises
futuras.
Palavras- chave: Canabinoides sintéticos; Quimioinformatica, Random Forest,
MARS, PCA, HCA



ABSTRACT
CALIL, R. L. Uma analise quimioinformatica sobre canabinoides sintéticos em
receptores canabinoides (CB1 e CB2). 2023. 97. Dissertacdo (Mestrado) -
Faculdade de Ciéncias Farmacéuticas, Universidade de S&o Paulo. 2023

Tetrahydrocannabinol (THC), the chemical component that gives cannabis its
euphoric effects, is present in Cannabis sativa and has been shown in scientific
research to be used therapeutically. CB1R and CB2R cannabinoid receptors have
been found primarily in the central nervous and immune systems, respectively.
Synthetic cannabinoids are substances that bind to these receptors and result in
cannabis-like effects. With the increase of molecular libraries, computational tools
are helpful for finding specific molecules, thus it is necessary to explore rationally. In
this study, chemoinformatics techniques were used to create models that could
recognize and distinguish the structural profiles of synthetic cannabinoids and study
their interaction with the cannabinoid receptors CB1R and CB2R. In order to achieve
this, the following tasks were completed: building a database containing information
on synthetic cannabinoids, estimating molecular descriptors, and constructing
models using techniques like Hierarchical Cluster Analysis (HCA), Principal
Component Analysis (PCA), Decision Trees, Random Forest and Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS). To create correct statistical models, it was
crucial to choose chemical descriptors carefully. When it came to identifying the
structures of synthetic cannabinoids that interact with CB1R and CB2R, the decision
tree-based model performed exceptionally well. The decrease in multicollinearity
demonstrated the efficacy of the Forward Selection and Backward Elimination
procedures in producing straightforward and understandable linear models, while
MARS algorithm should be used with caution in predicting synthetic cannabinoids
acting on CB1R and CB2R. In contrast, the Random Forest approach was
computationally efficient and provided reliable results. The data may be separated
precisely thanks to the Principal Component Analysis (PCA) and Hierarchical Cluster

Analysis (HCA) approaches, which may be helpful in future research.

Keywords: Synthetic cannabinoids; Chemoinformatics, Random Forest, MARS,
PCA, HCA
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1. Introducgao
1.1 Canabinoides e seus derivados sintéticos

Relatos sobre o uso terapéutico da Cannabis sativa L. remontam a diferentes
periodos histéricos e regides do mundo, como o Egito, o Império Romano e a india.
A primeira descricdo farmacopeica dessa planta esta relacionada a medicina
tradicional chinesa, datando de cerca de 2000 a.C. Tais relatos atestam a longa e
diversa utilizagdo medicinal da Cannabis sativa L. para fins analgésicos e
anestésicos (ADAMS; PEASE; CLARK, 1940).

As plantas do género Cannabis, tais como a Cannabis sativa, Cannabis indica
e Cannabis ruderalis, possuem cerca de 400 compostos quimicos distintos. Dentre
esses compostos, destacam-se o canabidiol, o canabinol e o tetrahidrocanabinol

(THC) como principais compostos bioativos. (Figura 01) (SILVA, 2009).

Figura 01 - Principais compostos bioativos do género Cannabis

(1) THC (2) Canabidiol (3) Canabinol

Fonte: Elaborado pela autora

Na década de 1940, com o intuito de compreender melhor as substancias
bioativas responsaveis pelos efeitos psicoativos da planta, foram isolados o
canabidiol e o canabinol. Entretanto, esses compostos n&o apresentaram essa
atividade (ADAMS; PEASE; CLARK, 1940). Posteriormente, novos estudos
indicaram que o responsavel pelos efeitos psicoativos é o A9-tetrahidrocanabinol
(THC), o qual foi isolado e descrito por Gaoni e Mechoulam em 1964 (PETERS et
al., 1999; SCHICHO; STORR, 2011).

Inicialmente, os efeitos relacionados a Cannabis eram considerados
nao-especificos. Contudo, foram descobertos dois receptores, os quais foram
denominados de receptor canabindide CB1R e CB2R pela NC-IUPHAR

(International Union of Basic and Clinical Pharmacology Committee on Receptor
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Nomenclature and Drug Classification) (MATSUDA et al., 1990; MUNRO; THOMAS,;
ABU-SHAAR, 1993; SCHICHO; STORR, 2011). A partir dessas descobertas, o termo
canabinoides passou a ser utilizado para descrever um grupo heterogéneo de
substancias, sejam elas naturais ou artificiais, que se ligam a esses receptores
(SANTOS, 2018).

O receptor CB1 é predominantemente encontrado no sistema nervoso central
(SNC), embora também seja encontrado em outros érgaos, como o figado, tecido
adiposo e pele (LU; MACKIE, 2021). Em contraste, o receptor CB2 & expresso
principalmente em células do sistema imunolégico (MUNRO; THOMAS;
ABU-SHAAR, 1993; GALIEGUE et al., 1995), incluindo a microglia (STELLA, 2010;
CABRAL; FERREIRA; JAMERSON, 2015), mas também podem ser expressos em
neurdnios (SPILLER et al., 2019), tendo uma fungado anti-inflamatéria (ZOU;
KUMAR, 2018; TANAKA; SACKETT, ZHANG, 2020). Ambos receptores pertencem a
familia de receptores acoplados a proteina G (do inglés G - Protein Coupled
Receptors - GPCR) de classe A (WEIS; KOBILKA, 2018), caracterizados por terem
um N-terminal extracelular, sete alfa-hélices transmembranares (TM), trés loops
extracelulares (ECL), trés loops intracelulares (ICL) e um C-terminal intracelular (LU;
POTTER, 2017). Os receptores CB1R e CB2R tém uma sequéncia de aminoacidos
com 44% de identidade e 68% de homologia entre as TMs (SHAHBAZI et al. 2020).

Figura 2 - Comparagao da estrutura dos Receptores Canabinoides 1 e 2, em 2D.

N-terminal CB1

Meio
Extracelular

Intracelular

C-terminal

Fonte: adaptado de LU; POTTER, 2017.


https://www.zotero.org/google-docs/?6QsnYf
https://www.zotero.org/google-docs/?6QsnYf
https://www.zotero.org/google-docs/?6QsnYf
https://www.zotero.org/google-docs/?6QsnYf
https://www.zotero.org/google-docs/?6QsnYf
https://www.zotero.org/google-docs/?6QsnYf
https://www.zotero.org/google-docs/?6QsnYf
https://www.zotero.org/google-docs/?6QsnYf
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13

Os efeitos relacionados a estes receptores podem ser obtidos por agonistas
sintéticos de receptores canabinoides conhecidos por "canabinoides sintéticos", que
produzem efeitos similares aos da cannabis se ligarem aos receptores. Estes
compostos foram desenvolvidos por pesquisadores que estudavam a acido da
substancia no corpo humano com o intuito de desenvolver farmacos para o
tratamento de doencgas neurodegenerativas, dependéncia de drogas, disturbios da
dor e do cancer, entre outras condicoes (EMCDDA, 2017).

Os compostos que possuem caracteristicas canabinoides podem ser
classificados com base nas estruturas quimicas. Eles podem ser divididos em: ()
classicos (THC, outros constituintes da cannabis; e seus derivados sintéticos
estruturalmente relacionados); (Il) analogos; (lll) nédo classicos; (IV) hibridos
(combinagbes de caracteristicas estruturais dos classicos e nao classicos); (V)
aminoalquilindéis; (VI) eicosandides (endocanabinoides como a anandamida e seus
analogos sintéticos), entre outros (UNODC, 2010).

Alguns canabinoides sintéticos foram avaliados em modelos celulares e
ensaios in vivo com intuito de analisar o modo de agdo e propriedades
farmacoldgicas. Nestes estudos, encontrou-se grande dificuldade em dissociar as
propriedades medicinais desejadas dos efeitos psicoativos indesejados, limitando,
assim, as informacgdes acerca de seus efeitos toxicos no organismo. A despeito
disso, é possivel constatar que, quanto ao uso recreativo pode levar a manifestagao
de quadro psicoativo acompanhado de surtos de envenenamento, bem como outras
alteracdes fisiologicas (SILVA, 2009).

A acado farmacolégica dos canabinoides sintéticos pode ocorrer de maneira
semelhante a cannabis, atuando como agonistas de receptores canabinoides ou
antagonistas quando esses compostos se ligam aos receptores sem produzir os
efeitos indesejados, porém bloqueando-os e impedindo a ligacdo de outros
compostos (UNODC, 2010).

Encontrar moléculas que tenham acao seletiva nos receptores CB1R e CB2R
representa um desafio cientifico (AN et al. 2020), uma vez que os sitios ortostéricos
de ambos os receptores séo significativamente semelhantes, podendo-se sobrepor a
posicao de agonistas (AN et al. 2020; HUA et al. 2020 ). Para auxiliar a busca por
essas estruturas, podemos realizar a aplicagao de técnicas computacionais que ao

longo dos ultimos anos, tém se tornado fundamentais para o desenvolvimento de
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novos farmacos, especialmente em definicbes iniciais no pipeline do

desenvolvimento de tais farmacos.

1.2 Quimioinformatica

Quimioinformatica é uma area que se utiliza de métodos de informatica para
resolver problemas originados na quimica, utilizando ferramentas como estatistica,
computacédo e matematica (GASTEIGER; FUNATSU, 2006). Sua aplicagéo facilita o
planejamento e otimizagdo de experimentos ao fornecer informag¢des quimicas
relevantes para a analise dos dados obtidos, dando suporte a tomada de decisdo no
planejamento de farmacos. (FERREIRA et al., 1999; CHEN et al., 2018).

Estudos mostram que, a medida que as moléculas aumentam de tamanho o
numero de atomos e as possibilidades de ramificagdo aumentam, o que conduz a
exponencial expansao do universo quimico (BOHACEK; McMARTIN; GUIDA, 1996;
SCHNEIDER, 2018). Como a busca exaustiva e aleatoria se torna inviavel, é l6gico
desenvolver estratégias racionais para avaliar o Espago Quimico para potenciais
farmacos. Nesse contexto, hd um movimento nas areas de quimioinformatica e
quimica computacional voltado a estudar enormes bibliotecas quimicas,
empregando o uso sistematico de descritores quimicos e representacéo visual do
espaco quimico a fim de explorar simultaneamente milhdes de compostos (MEDINA
et al., 2022).

1.2.1 Descritores

Diversas ferramentas quimioinformatas foram desenvolvidas, como por
exemplos, formatos de representacdo quimica, algoritmos de regressdao e
classificagdo, criacdo de bancos de dados quimicos (quimiotecas) e descritores
quimicos. O objetivo deste ultimo € transformar a estrutura molecular de uma
substancia e suas caracteristicas em um conjunto de numeros gerados por meio de
procedimentos légicos e matematicos, que sao codificados a partir da representacao
da estrutura molecular da substancia em questao (ALVES et al., 2018)

Os descritores podem ser obtidos de maneira empirica e ndo empirica, esta
corresponde aos indices topoldgicos e quimico-quanticos (eletrénicos e geométricos,
entre outros) e a primeira tem o objetivo de representar as propriedades fisicas do
composto (CONSONNI; TODESCHINI; PAVAN, 2002; ARRUDA, 2008).

Os indices ou descritores topolégicos sdo os parametros numeéricos que

podem ser codificados e calculados a partir da conectividade e composi¢cao da


https://www.zotero.org/google-docs/?kJX12T
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estrutura, ou seja, estrutura bidimensional. (PEREIRA, 2016). Ja os indices ou
descritores denominados eletronicos podem ser obtidos a partir de calculos
mecanico-quanticos, os quais descrevem propriedades eletrOnicas, caracteristicas
globais de distribuicdo de carga parcial, bem como a influéncia de certos grupos ou
substituintes na densidade de distribuicdo eletrénica. Essas informagdes possibilitam
a realizacao da interpretacéo fisico-quimica do modelo matematico com o qual estao
relacionados (KATRITZKY; GORDEEVA, 1993; PEREIRA, 2016).

Os descritores podem ser classificados de acordo com as suas dimensdes

estruturais ou funcdo, como apresentado na Tabela 01.

Tabela 01 — Classificagao geral do descritores estruturais

Representagao ~
Molecular Funcao/ Exemplo Exemplo
Peso molecular
Contagem dos atomos
oD Descritores Moleculares . Ligagoes
Numero de carbonos
Ligacdes rotacionaveis
Entre outros
R Contagem de hidroxilas, acidos
Cbmputo dos fragmentos .
1D L carboxilicos, carbonos
Grupos funcionais
Entre outros
indices de conectividade Information
indice de informacdes Content index
2D 2D matrix-based ETA alpha
Auto-correlagbes 2D Zagreb index
Entre outros Entre outros
Descritores geométricos
3D matrix-based Excentricidade molecular
Autocorrelagées 3D Média do potencial eletrostatico
3D
RDF molecular
3D-MoRSE Entre outros
Entre outros
AD* 3D Media d? diferentes
conférmeros
Obtengao dos conférmeros
5D* 4D através de algum método de
ajuste explicito (proteina)
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Representagao

Molecular Fungao/ Exemplo Exemplo

Obtencao dos conférmeros
6D* 5D através de diferentes graus de
solvatagao

Total da carga positiva e
negativa
Polaridade
Entre outros

Outros Descritores de carga

indice de saturacéo
Fator de hidrofilicidade
Outros Propriedades moleculares Coeficiente de particao
octanol-agua
Entre outros

* Nota: Alguns autores consideram a auséncia de dimensao (0D) ou diferentes
poses 3D como novas dimensdes, ndo considerando as dimensdes fisicas.
Fonte: Adaptado de Oliveira (2015)

De maneira geral, o conhecimento de ferramentas quimiométricas e
estatisticas € aplicado na analise e criagdo de modelos a partir de dados obtidos,
sendo muito uteis na redugdo da dimensionalidade dos dados, o que facilita a

interpretacéo do conjunto de informagdes (VALE, 2005).

1.2.2 Machine Learning

Machine Learning (do inglés, aprendizado de maquina) e a analise preditiva
sao técnicas que utilizam dados para realizar previsbes, porém 0S pProcessos
utilizados sao distintos. A analise preditiva tem como objetivo fazer estimativas sobre
resultados futuros com base em dados histéricos e técnicas de analise, utilizando
ferramentas estatisticas para entender ocorréncias futuras (RODRIGUEZ-PEREZ;
BAJORATH, 2021). De outro lado, o aprendizado de maquina € um campo da
inteligéncia artificial que se preocupa em desenvolver algoritmos e sistemas que
possam aprender e melhorar com base em dados, sem serem explicitamente
programados, baseando-se em padrbes e inferéncias para fazer previsdes e
recalibragdes conforme o conhecimento adquirido. Essa abordagem é capaz de
detectar os padrbes moleculares relacionados a atividade bioldgica e é amplamente
utilizada tanto pela industria quanto pela academia no contexto de descobrimento de
farmacos (NEVES et al., 2018).
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No conjunto de ferramentas aplicadas a Machine Learning, desse conjunto de
ferramentas, é possivel citar diversos algoritmos de classificagdo e regressao que
sao corriqueiramente empregados, tais como: Regressao Linear Multipla e
Quadrados Minimos Parciais (do inglés, Partial Least Squares), Analise
Discriminante, k-Vizinho-Mais-Préximo (do inglés, k-Nearest-Neighbor), Maquinas de
Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machines), Arvores de Decisdo (do
inglés, Decision Tree), Florestas Randdmicas (do inglés, Random Forest), Redes
Neurais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Network) entre outros (SVETNIK et al.,
2003).

1.2.2.1 Regressao Linear

Quando deseja-se um modelo ou fungdo que relacione a resposta aos
preditores, com o intuito de prever com precisao a resposta de observagdes futuras
ou entender a relagdo entre a resposta e os preditores, utiliza-se um aprendizado
chamado supervisionado. Este tipo de aprendizado é programado ou treinado a
partir de um conjunto de dados pré-definidos ou rotulados. Como exemplo simples
deste tipo de abordagem, temos a regressao linear, que tenta estabelecer a resposta
quantitativa ao averiguar a relagao linear entre uma ou mais variaveis: uma resposta
(y) e uma preditora (X). Os coeficientes da equagéo, ou pesos, s&o calculados de

acordo com a Equacéo (1).
w = (XTX)_ley Equacéo (1)
Caso o problema apresente um grande numero de preditores (também
chamadas de variaveis independentes), pode ocorrer overfitting. Para evitar esse
problema, € necessario utilizar técnicas com intuito de selecionar os preditores mais
relevantes, eliminando aqueles que ndo estdo associados a(s) resposta(s). Para tal,
como exemplo de metodologias empregadas, temos Forward Selection ou Backward
Elimination (ENGEL; GASTEIGER, 2018).
A metodologia Forward Selection consiste em iniciar 0 modelo construindo
uma equagao que contenha apenas uma variavel independente, avaliada como a
que apresenta maior contribuicdo para predicdo, ou seja, maior ganho de
informacdo. Em seguida, adiciona-se uma segunda variavel a capacidade de
predicdo do modelo e, de maneira subsequente, as demais variaveis sao

adicionadas, escolhendo-se aquelas que proporcionam maior ganho de informagéo
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até que novas variaveis adicionais ndo interfiram significativamente o modelo
(ENGEL; GASTEIGER, 2018). Por sua vez, a Backward Elimination realiza um
processo inverso, em que se inicia o0 modelo incluindo todas as variaveis
independentes, eliminando interativamente, uma a uma, até n&o se observar
alteracdo significativa da qualidade do modelo (ENGEL; GASTEIGER, 2018).
Ademais, pode ser realizado um modelo hibrido que, apds adicionar cada nova
variavel, remove-se quaisquer variaveis que nao fornegam mais uma melhoria no
ajuste do modelo, tentando assim, realizar a melhor selegdo do subconjunto,
mantendo as vantagens computacionais da selecdo de Forward Selection e
Backward Elimination. (ENGEL; GASTEIGER, 2018)

Abordagens podem ser utilizadas para selecionar quais modelos apresentam
maior ganho de informacdo, ou seja, se ajustam aos dados entre modelos com
diferente numeros de variaveis, como por exemplo, Mallows' Cp, Critério de
Informacdo Bayesiano (BIC, do inglés, Bayesian Information Criterion), Raiz
Quadrada do Erro Médio (RMSE, do inglés, Root Mean Square Error), Soma
Residual dos Quadrados (RSS, do inglés, Residual Sum of Squares) (JAMES et al.,
2011). O BIC avalia a probabilidade dos modelos posteriores e adiciona uma
penalidade ao adicionar termos ao modelo, enquanto Cp de Mallows compara o
modelo completo com os modelos com os subconjuntos de preditores, ajudando a
obter um equilibrio importante com o nimero de preditores no modelo (GILMOUR,
1996; NEATH; CAVANAUGH, 2011). J& RSS mede a discrepancia entre os dados e
um modelo de estimativa, e R? ajustado é a porcentagem de variagdo na resposta
que é explicada pelo modelo, ajustada para o numero de variaveis do modelo em
relacdo ao numero de observagoes (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

RSS = X (v, = 9) Equacéo (2)
i=1
R®=1- - R3S - Equacéo (3)
DACASY
R = (=R)@-D Equacéo (4)

adj n—-p-1



19

Onde n representa numero de amostras analisadas, y o valor predito pelo
modelo, y é a média da variavel resposta e p € o numero de variaveis independentes
(ou descritores neste caso) (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

A regressédo linear € uma técnica estatistica amplamente utilizada para
modelar devido a sua facilidade de interpretacdo, permitindo sua aplicacdo em
diversas situagdes, desde que os pressupostos basicos do modelo sejam atendidos.
Além disso, ela permite analisar o impacto relativo de cada variavel independente na
variavel resposta, bem como avaliar o ajuste do modelo e sua precisao na previsao
de valores futuros. E uma técnica flexivel que pode ser combinada com outras
técnicas estatisticas, no entanto, pode ser sensivel a outliers ou pontos extremos,
que podem afetar significativamente os resultados do modelo. E importante
considerar suas limitagdes e pressupostos antes de aplica-la a um conjunto de

dados especifico.

1.2.2.2 Arvores de Decisio

A "arvore porfiriana", uma forma de arvore de decisdo, € o tipo mais antigo
conhecido de diagrama de arvore de classificagao e foi concebida pelo filésofo grego
Porfirio no século Ill d.C (DE VILLE, 2013). E considerado um dos primeiros
algoritmos estatisticos a serem implementados em formato eletrénico durante a
adogao de circuitos digitais para calculos eletrénicos no século XX (DE VILLE, 2013;
SONG; LU, 2015).

O algoritmo tem sido amplamente utilizado em diversas disciplinas devido a
sua uma apresentacgao intuitiva em forma de arvore, o que melhora a compreensao
e a disseminacao dos resultados, podendo ser aplicadas a problemas de regressao
e classificacdo (DE VILLE, 2013 SONG; LU, 2015). E reconhecido por sua facilidade
de empregar, livres de ambiguidade e robustez que, mesmo na presencga de valores
ausentes, garante uma producdo de resultados de alta qualidade que requer poucas
suposi¢coes para implantacdo (DE VILLE, 2013; SONG; LU, 2015). Tem-se varios
usos importantes, incluindo a selegdo e a avaliagdo da importancia relativa de
variaveis; tratamento de valores ausentes; predicdo e manipulagdo de dados
(SONG; LU, 2015). Todavia é importante considerar algumas limitagdes deste
algoritmo, como o risco de sobre-ajuste (overfitting) e sub-ajuste (underfitting),
particularmente quando se usa um conjunto de dados reduzido. Além do fato que

uma forte correlacédo entre diferentes variaveis de entrada pode resultar na selegcao
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de variaveis que melhoram aparentemente as estatisticas do modelo, mas nao estao
relacionadas causalmente ao resultado de interesse (SONG; LU, 2015).

A Arvore de Decisdo é uma técnica de modelagem que utiliza uma
representacéo grafica que se assemelha a um fluxograma, no qual escolhas e seus
resultados sao retratados em forma de uma arvore composta de nds, ramos e
arestas (MAHESH, 2018). Cada no representa um evento ou escolha, ou seja, um
atributo em um grupo a ser classificado. Enquanto que os ramos representam os
possiveis valores que o n6 pode assumir e, as arestas do grafico representam a
decisdo (MAHESH, 2018).

Do ponto de vista de validagdo, a Curva de Caracteristica de Operagao do
Receptor (Curva ROC - Receiver Operating Characteristic) pode ser utilizada como
critério para avaliacdo do modelo classificador (PROVOST, FAWCETT, 1997).
Trata-se de uma técnica adequada para mensurar a capacidade preditiva de
modelos de risco, baseando-se nos conceitos de sensibilidade e especificidade
(DANTAS, 2013).. Esta analise é baseada na plotagem da taxa de verdadeiro
positivo e da taxa de falso positivo, fornecendo uma pontuacdo para cada
classificador, sendo um classificador 6timo aquele que mais se aproxima do numero
um (PROVOST, FAWCETT, 1997). A primeira indica que o elemento de entrada é
Genuino (Positivo) e o Classificador o classifica como Positivo, enquanto que a
segunda, o elemento de entrada é Impostor (Negativo) e o Classificador o classifica
como Positivo.(PROVOST; FAWCETT, 1997)

Arvore de Decisdo, é amplamente utilizada em diversas areas, incluindo
medicina, biologia e engenharia, para avaliar a capacidade preditiva de modelos de
classificacdo. E uma ferramenta confiavel e eficiente para analise de risco financeiro,
diagndstico meédico e tomada de decisbes em negdcios, desenvolvimento

farmacéutico e finangas.

1.2.2.3 Random Forest

Um algoritmo bastante popular utilizado em problemas de classificagdo ou
regressao € o Random Forest, baseado em arvores de decisdo. Estas sao
classificadores atraentes devido a sua alta velocidade de execugdo, porém,
possuem limitagdes na complexidade significando, geralmente, uma precisdo abaixo
do aconselhavel nos dados de treinamento (HO, 1995). Assim sendo, Tin Kam Ho,

em 1995, propds pela primeira vez um método para construir classificadores
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baseados em arvores em decisdo cuja capacidade pode ser expandida
arbitrariamente para aumentar a precisdo de dados de treinamento e teste (HO,
1995). Com a abordagem proposta, se tornou possivel aumentar a complexidade
das arvores de decisdo, melhorando a precisdo dos resultados sem comprometer a
velocidade de execugao, possibilitando que o método se adapte de forma mais
eficiente a diferentes cenarios, oferecendo resultados mais precisos e confiaveis.

O principio proposto foi a construgdo de multiplas arvores em subespacgos
selecionados aleatoriamente do espaco de caracteristicas como forma de melhorar a
classificagdo combinada. Arvores em diferentes subespacos generalizaram sua
classificagado de forma complementar, podendo levar a uma melhora significativa na
precisao dos resultados (HO, 1995). Logo em seguida, em 1997, Amit e Geman
introduziram a ideia de pesquisar um subconjunto aleatoério das decisdes disponiveis
ao dividir um nd, no contexto do crescimento de uma unica arvore, contribuindo para
o aprimoramento do método (AMIT, GEMAN, 1997). Posteriormente, outros
pesquisadores aprimoraram o método implementando diferentes estratégias, como a
selecdo aleatoria de nos para a realizacdo de decisbes, com intuito de propiciar
melhores divisbes ou gerar novos conjuntos de treinamento randomizando no
conjunto de treinamento original. Esse tipo de técnica baseada num conjunto de
modelos € conhecida como ensemble method (BREIMAN, 1999; DIETTERICH,
2000).

Random Forest é um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza o
método de bootstrap das amostras para o treinamento. Isso significa que
aleatoriamente é retirado um subconjunto de n amostras (com reposi¢ao) do grupo
de treinamento, mantendo o tamanho original de dados. Isso significa que cada
arvore de decisdo é entdo treinada em um subconjunto de observacdes, em vez de
utilizar todas as observagdes, tornando o modelo mais robusto e reduzindo o
overfitting. Para cada grupo de amostras retirada, uma Arvore de Decis&o é gerada,
e em cada né de decisdo seleciona-se aleatoriamente um grupo de descritores
definido pelo argumento “miry". Este argumento traduz como o subconjunto de
descritores que serdo testados em cada n6 de decisdo, o que ajuda a reduzir a
correlagdo entre as arvores e torna o modelo mais generalizavel. (SVETNIK et al.,
2003).

Embora a Random Forest seja conhecida por sua rapidez em relagdo a outros

modelos de aprendizado de maquina, a sua previsdo pode ser mais lenta devido ao
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processamento necessario de multiplas arvores de decisdo. Além disso, pode nao
funcionar bem em conjuntos de dados com muitas caracteristicas redundantes, pois
essas caracteristicas podem prejudicar a eficacia do processo de selegcdo de
recursos realizado pelo algoritmo (GENUER; POGGI; TULEAU-MALOT, 2010). No
entanto, tem sido amplamente utilizado por sua facilidade de entendimento, uma vez
que possui suas origens nas arvores de decisdo, e pode ser aplicado tanto em
problemas de classificagdo quanto de regressao. Além disso, é eficaz na estimativa
de dados faltantes e mantém sua precisdo mesmo quando uma grande parte dos
dados estao faltando. Possui capacidade em lidar com a alta dimensionalidade dos
dados, aliada a sua robustez a variaveis irrelevantes na resposta e também

possibilitar a interpretagcao do modelo construido (BREIMAN, 2001).

1.2.3.4 MARS - Multivariate Adaptive Regression Splines

Em 1991, Jerome Friedman introduziu uma modelagem de regressao flexivel
de dados de alta dimensao conhecido como MARS (do inglés, Multivariate Adaptive
Regression Splines) (FRIEDMAN, 1991). E uma metodologia que pode ser vista
como uma generalizagao da regressao linear, podendo ser aplicada tanto para
classificagdo quanto para regressdo que envolvem um elevado numero de entradas
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Foi projetado para lidar com problemas
de regressdo néao-linear multivariado, onde ha mais de uma variavel de entrada,
onde a relacdo entre as variaveis de entrada e a de destino nao é linear. Deste
modo, o objetivo € descobrir um conjunto de fungdes lineares simples, cada uma
com sua propria inclinagdo que caracterizam os dados, sendo possivel combina-las
para fazer uma previsdo (FRIEDMAN, 1991; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

Enquanto a regressao ajusta em uma unica linha reta os dados para modelar
a relagao entre as variaveis independentes e dependentes, MARS permite o uso de
varias funcgdes lineares, chamadas de splines, que se ajustam aos dados em
diferentes subintervalos do espago de entrada (FRIEDMAN, 1991). MARS também
inclui transformacdes e interacbes dessas variaveis, permitindo uma melhor
modelagem da relagao entre elas. Além disso, o MARS emprega um processo de
selecao de variaveis que identifica as mais importantes para a previsao e elimina as
irrelevantes ou redundantes (FRIEDMAN, 1991).
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MARS possui algumas limitagdes, incluindo a subjetividade na selegdo de
variaveis, o que pode afetar a interpretabilidade do modelo, especialmente quando
ha preditores altamente correlacionados. Além disso, pode haver o problema de
overfitting, que pode resultar em uma pior generalizagdo do modelo em dados nao
observados. Além de ser sensivel a outliers e exigir uma curadoria cuidadosa dos
dados antes da modelagem. (FRIEDMAN, 1991; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

No entanto, os modelos MARS, sao conhecidos por serem facilmente
compreendidos e interpretados, permitindo lidar com dados continuos e categoricos.
Uma das principais vantagens deste algoritmo é a sua baixa exigéncia de
preparacao dos dados, podendo ser usado com conjuntos de dados numeroso
(FRIEDMAN, 1991). Devido a sua flexibilidade, possuem alta capacidade de
aprendizado, porém deve-se atentar com a selecdo dos preditores, especialmente
quando estdo correlacionados, pois essa selegcao arbitraria pode afetar a

interpretabilidade dos resultados.

1.2.2.5 HCA - Hierarchical Cluster Analysis

A Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA) tem como propdsito a analise
da formagdo de agrupamentos em um conjunto de amostras, considerando a
similaridade entre elas, ou com alguma outra propriedade de interesse. E um
método de aprendizado nao-supervisionado, o que significa que n&o requer uma
variavel resposta (SANTOS, 2009). Normalmente o resultado é representado em um
grafico bidimensional denominado dendrograma, no qual &€ possivel observar as
correlagdes e similaridades entre as amostras individuais (SILVA, 2009).

A similaridade entre as amostras € quantificada por meio de uma medida de
distancia, que pode ser calculada utilizando diferentes métodos, como centroide,
ligac&o simples, ligacdo completa, e método de Ward. Neste trabalho optou-se pelo
método de Ward, uma vez que minimiza a variagao intra-grupos e maximiza a
variagdo entre grupos, além de apresentar resultados sensiveis a outliers. Este
método pode ser utilizado tanto para distancias euclidianas quanto para outras
distancias (VALE, 2005).

Existem dois principais algoritmos hierarquicos que podem ser aplicados,
sendo eles o aglomerativo (AGNES, do inglés, Agglomerative Nesting) e o divisivo

(DIANA, do inglés Divisive Analysis), que operam de maneira inversa. AGNES é
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ascendente, ou seja, inicialmente cada objeto & considerado como um cluster
individual, em seguida, combina os dois clusters semelhantes em um novo cluster
maior (denominados “nés”), de acordo com determinados critérios até que se atinja
um platdé (WANG et al., 2018). Por outro lado, o DIANA segue uma abordagem
oposta, partindo de cima para baixo, comegando com a raiz, na qual todos os
objetos sao incluidos em um unico cluster, em cada etapa da interagéo, o cluster
mais heterogéneo é dividido em dois até que o numero desejado seja alcangado
(WANG et al., 2018).

Para se determinar o numero ideal de clusters de um conjunto de dados,
existem diversos métodos. Alguns sdo baseados em critérios arbitrarios, como o
método do cotovelo (Elbow), enquanto outros sao mais subjetivos, como o
Silhouette. O primeiro, consiste em representar graficamente a variacdo dos dados
em relagdo ao numero de clusters e, escolher ponto de inflexdo da curva (elbow) ou
seja, o ponto em que o ganho em relagdo ao aumento do numero de clusters diminui
significativamente (JAMES; et al., 2011; R Core Team, 2021) O método Silhouette
mede quanto um ponto se encaixa em um cluster, e entdo é produzido um grafico
medindo a distancia entre pontos de um cluster em relagao aos pontos do outro mais
proximo.O numero ideal de clusters € encontrado quando a medida da Silhueta
atinge seu valor maximo (ET-TALEBY; BOUSSETTA; BENSLIMANE, 2020; R Core
Team, 2021).

E necessario ficar atento, pois a escolha do método de ligacdo e da métrica
de distancia pode afetar os resultados da HCA em quimioinformatica (DUDEK;
ARODZ; GALVEZ, 2006), além disso, a interpretagdo dos dendrogramas pode ser
subjetiva (ERIKSSON et al., 2008). Embora nao fornega informagdes sobre a
natureza das diferengas entre os grupos ou sobre os fatores responsaveis por essas
diferencgas, é util por ser uma técnica ndo supervisionada, o que significa que nao
requer conhecimento prévio sobre as classes de amostras, podendo levar a novas
descobertas DUDEK; ARODZ; GALVEZ, 2006). Também pode ser usada para
reduzir a dimensionalidade dos dados, permitindo uma melhor visualizacdo e
interpretacdo dos resultados e permite a identificacdo de outliers, que podem ser
amostras incomuns ou erros experimentais (ERIKSSON et al., 2008; DUDEK;
ARODZ; GALVEZ, 2006).
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1.2.2.6 PCA - Principal Component Analysis

PCA, sigla em inglés para Andlise de Componentes Principais, € um método
advindo da estatistica usado extensivamente em quimiometria e quimioinformatica
para reduzir a dimensionalidade dos dados, sem perda de informacdes relevantes.
Este método consiste na geragdo de combinacgdes lineares de descritores originais,
transformando variaveis correlacionadas em um numero menor de variaveis nao
correlacionadas, chamadas de Componentes Principais (PC). Assim, maximiza-se a
descricdo da varidancia de dados ao condensar informagdes e facilitando a
interpretacdo dos dados, usualmente em apenas duas ou trés dimensdes (WU,
1997; ENGEL; GASTEIGER, 2018). A aplicagao de PCA é vantajosa em analises
exploratérias de dados e € uma ferramenta essencial em muitas aplicagdes, tais
como a analise de dados, descoberta de farmacos e estudos de QSAR.

Existem diversas abordagens para redugdo de matrizes de dados em
componentes principais, dentre as disponiveis, destacam-se analise fatorial, analise
fatorial de correspondéncia e mapeamento nao linear (ENGEL; GASTEIGER, 2018).
A identificacdo de padrbes de similaridade nos dados, comumente referidos como
clusters, é realizada por meio de graficos e serve como base para a aplicacéo de
outros métodos multivariados, como a modelagem independente para analogia de
classes (SIMCA, do inglés, Soft Independent Modeling by Class Analogy) e a
calibragdo, bem como a regressdo em componentes principais (PCR, do inglés,
Principal Component Regression). A PCR utiliza os componentes principais para a
construgdo de um modelo linear(LOPES; LYRA, 2010; WU, 1997).

Como citado anteriormente, métodos classificatéorios sdo amplamente
empregados para correlacionar propriedades e caracteristicas de conjunto de dados
(compostos) com o objetivo de compreender e otimizar a atividade biolégica que
eles apresentam (CAVALCANTI, 2019). Desta forma, €& possivel construir
representacbes matematicas que discriminam atividade toxicas, alucinégenas e,
também, regulatérias do sistema imunoldgico apresentados para canabinoides
naturais e sintéticos.

Essa é uma técnica util para reduzir o numero de variaveis em um conjunto
de dados, identificando padrbes e facilitando a analise e interpretacédo dos dados
(JOLLIFFE, 2002). A normalizacdo de dados reduz a influéncia de variaveis com
escalas diferentes, tornando o PCA computacionalmente eficiente e adequado para
grandes conjuntos de dados (ABDI; WILLIAMS, 2010). No entanto, sua aplicagao
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inadequada pode resultar em perda de informacao e dificuldades na interpretacao
dos resultados. E importante escolher o nimero correto de componentes principais e

estar ciente de que eles podem nao ter interpretacao direta ou intuitiva (JOLLIFFE,

2002).



27

2. Objetivo

Este estudo teve como objetivo a aplicagcédo de técnicas de quimioinformatica
na construgcao de modelos capazes de reconhecer perfis estruturais de canabinoides
sintéticos e diferencia-los. Para isso, os seguintes objetivos especificos serao

realizados:

e Construcdo de um banco de dados de completo e representativo de

canabinoides sintéticos;

e Calculo de descritores moleculares com as informagdes estruturais

relevantes;
e Construcdo de modelos de quimiometria utilizando técnicas:
o Arvores de Decis&o
o HCA (Analise Hierarquica de Agrupamentos)
o MARS (Regressao de Splines Aditivas Multivariadas).
o PCA (Analise de Componentes Principais)

o Random Forest



3. Material e Métodos

3.1 Material
Computador PC Windows, processador i7, 8 Gb de memodria RAM, HD 1Tb,
placa de video ATl Radeon 2Gb.
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Servidor de ultra processamento SX 24U, 50GB RAM, 4 Tb HD, GPU Nvidia

quadra.

Maquina Virtual do VMWare ESXi 6.0 com Windows 10 instalado, 8 CPUs

virtuais, 10GB de RAM, 1TB de HD.

Servidor de processamento Dell PowerEdge T630, processadores 2x Intel
Xeon E5-2650v3 (20 nucleos, 40 threads, 2.3GHz), 64GB de memdria RAM,

12 TB de armazenamento em RAID 5 (8TB disponiveis para o usuario).

Softwares utilizados:

o MarvinSketch, versao 20.16.0, 2020 C
o PaDel (Yap C.W. 2011)

o Plataforma Knime 4.9.2

o Python library pandas (v1.4.2)

o RStudio Software Team (Versao 2022.12.0+353). Com as bibliotecas

caret (v 6.0-93)
cluster (v 2.1.2)
dendextend (v 1.14.0)
dplyr (v 1.0.7)
factoextra (v 1.0.7)
partykit (v 1.2-13)
parsnip (v 0.1.7)
plotly (v 4.10.0)
pROC (v 1.17.0.1)
purrr (v 0.3.4)

recipes (v 0.1.17)
rpart (v 4.1-15)
rpart.plot (v 3.0.9)
rsample (v 0.1.1)
stats (v 4.1.0)
tidymodels (v 0.1.4)
tidyverse (v 1.3.1)
tree (v 1.0-41)
workflows (v 0.2.3)
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3.2. Métodos
3.2.1 Construgao do banco de dados

Foi construido um banco de dados tendo como referéncia o artigo "Discovery
of High-Affinity Cannabinoid Receptors Ligands through a 3D-QSAR Ushered by
Scaffold-Hopping Analysis”, de Giuseppe Floresta e colaboradores, publicado em
2018 no periddico Molecules. A publicacdo apresenta atividade bioldgica
experimental de 327 estruturas de compostos canabinoides sintéticos de diferentes
classes quimicas tais como analogos de anandamida, benzoil / alcool-inddis,
ciclohexil fendis, dibenzofuranos, derivados de indazol, indazol-carboxilatos,
imidazol-carboxamidas, indol-carboxilatos, indol-carboxamidas,
naftoil-benzimidazoles, naftoil-indazoles, naftoil-indoles, naftoil-naftalenos,
naftoil-pirroles e fenilacetil-indol (FLORESTA et al., 2018).

Todos os compostos no banco de dados foram submetidos a um processo de
curadoria manual. Nesse processo, foram removidos compostos com as seguintes
caracteristicas:

e Sais

e Misturas

e Compostos tautoméricos

e Compostos sem valores para atividade biolégica

e Estruturas duplicadas que possuiam valores da atividade bioldgica

(pKi) divergentes

3.2.2 Desenho das estruturas

A partir do banco de dados construido, desenhou-se as estruturas utilizando o
software MarvinSketch®, sendo salvas em formato “mol" a fim de garantir
compatibilidade com ferramentas que calculam descritores fisico-quimicos (MARVIN,
2020).

3.2.3 Calculo dos descritores

Ap6s o desenho das estruturas que compdem o banco de dados, foram
calculados os descritores moleculares no software gratuito Padel-Descriptor que
calcula um total 1875 descritores (1D, 2D e 3D) e fingerprints. Dentre os descritores
calculados, destacam-se o numero de anéis aromaticos, numero de doadores e
aceptores de hidrogénio, além de descritores topoldgicos, eletrénicos, estéricos e
quanticos (YAP, 2010).
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3.2.4 Analise de dados

Optou-se por utilizar a linguagem de programacao R (versdo 2022.12.0+353)
para conduzir as analise, construir os modelos (utilizando o pacote "tidyverse") e
gerar graficos (utilizando o pacote "ggplot2"), com o objetivo de comparar a
performance preditiva e de classificagdo obtidas utilizando diferentes técnicas.

Realizou-se uma curadoria nos descritores, excluindo os que apresentavam
valores constantes, variancia com valor proximo a 0.0 e os altamente
correlacionados entre si (multicolinearidade), devido a auséncia de correlagbes
significativas com os valores de pKi.

Apds a selecdo dos descritores, realizou-se um normalizagao (Equacgao 5)
dos dados por meio de uma padronizagao dos valores numéricos, a fim de se obter

uma escala comum para construcdo dos modelos.

X-x
X = —=— Equacéo (5)

maximo minimo

3.2.4.1 Modelos baseados em Regressao

Devido ao grande numero de preditores, realizou-se uma abordagem
automatizada com objetivo de reduzir a matriz de dados, e para tal foram utilizadas
as metodologias Forward Selection e Backward Elimination. Com a finalidade de
verificar a acuracia e performance desses modelos, analisou-se as seguintes
métricas: RSS, R? ajustado, BIC e Cp de Mallows.

3.2.4.2 Classificadores baseados em Arvore de Decisdo

Realizada a curadoria inicial dos dados, foram selecionadas exclusivamente
as estruturas que apresentavam dados experimentais de pKi para os ambos
receptores canabinoides. Com o objetivo de estabelecer uma prioridade de atuagéo
do canabindide, foi calculada a discrepancia entre os valores experimentais de pKi
dos receptores CB1R e CB2R. Com base nos resultados obtidos, estruturas com
valores de diferenga entre -0.1 e 0.1 foram consideradas imprecisas e, portanto,
excluidas da analise.

Com os dados remanescentes, criou-se uma nova variavel binaria ou dummy,
"pKi_binario", que assume o valor de CB1R se a diferenga for superior a 0 e CB2R

caso contrario.
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A partir disso, foi executado o modelo, gerando a arvore de decisdo e sua
representacdo grafica, bem como informag¢des adicionais, como o desvio médio
residual, taxa de erro de classificagdo incorreta e as variaveis utilizadas na
constru¢cao do modelo.

Com intuito de verificar a acuracia do modelo, dividiu-se os dados em dois
grupos: teste (30%) e treino (70%). Em seguida, os valores de verdadeiro negativo e
verdadeiro positivo foram somados para analise dos resultados obtidos.

Almejando aprimorar os resultados do modelo e efetuar as podas na arvore
de decisao, realizou-se uma validacdo cruzada para determinar a complexidade
preferivel no modelo, uma vez que ela avalia a capacidade de generalizagdo do
modelo. Apdés a recomendagdo, o modelo foi executado novamente com os
parametros sugeridos. Ao final, com propdsito de comparar com a arvore original,
foram verificados os mesmos parametros na arvore podada.

Estimou-se entdo a probabilidade de atuar em CB1R ou CB2R de cada n6 da
arvore. Por fim, realizou-se uma analise da Curva ROC (Caracteristica de Operacéao

do Receptor) para avaliagao final do modelo.

3.2.4.3 Modelos baseados em Random Forest

ApoOs a curadoria inicial dos dados, os preditores foram normalizados,
centralizando e dimensionando os dados numéricos para obter um desvio padrao de
um e média zero. Além disso, aplicou-se um filtro de alta correlacéo estabelecendo
um limite para a correlagdo absoluta entre as variaveis e removendo aquelas com
valores acima desse valor.

Realizada a curadoria dos dados, dividiu-se o dataset em dois subconjuntos:
o conjunto treinamento com 70% e o conjunto teste com 30%. A estratificacéo foi
realizada com base no indice de Tanimoto, utilizando amostragem aleatoria para
garantir a aleatoriedade da selegdo dos dados. Este indice € uma medida utilizada
para avaliar a similaridade entre dois vetores de caracteristicas binarias, comumente
empregado como medida de similaridade bidimensional entre duas estruturas. Um
valor de indice de 0O indica nenhuma similaridade e 1 indica sobreposicado completa
dos dois conjuntos analisados. (TODESCHINI et al., 2012)

Com intuito de garantir a reprodutibilidade dos resultados, é possivel definir
uma “seeds” utilizando a linguagem R, permitindo que as técnicas estocasticas

sejam reproduzidas de forma consistente e comparavel. Deste modo é possivel
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comparar a capacidade preditiva obtida utilizando técnicas diferentes, bem como
manter a reprodutibilidade dos resultados.

Foi realizado um processo para selecionar "hiperparametros”, que sao
parametros que controlam o proprio processo de treinamento do modelo (PROBST;
WRIGHT; BOULESTEIX, 2019). Primeiramente foi criado um grupo randémico de
amostras com suas "seeds" estabelecidas. Utilizou-se o algoritmo ranger, que ajusta
um modelo criando um grande numero de arvores de decisao independentes umas
das outras. A previsao final é obtida por meio da combinacgao de todas as previsdes
das arvores individuais. Foram selecionados os hiperparametros que apresentaram
menor erro apos a validagao cruzada. Em seguida, o modelo foi reajustado usando
todas as observagdes disponiveis e o0 valor selecionado do parametro de ajuste.
Com isso, obteve-se valores para o numero de preditores para amostrar em cada
divisédo (mtry), numero de observacdes necessarias para continuar dividindo os nds
(min_n) e, o numero de arvores (trees).

Realizou-se validagcdo cruzada no grupo treino, criando assim, 10
subconjuntos dos dados. Nesse processo, foi reservado um subconjunto para
realizar a validagdo, enquanto o modelo treinado com outros 9 subconjuntos. Este
processo foi repetido até que todas as possibilidades fossem treinadas. Durante os
testes, sao calculados os componentes estatisticos e os resultados sao pontuados.
Apos realizado o treino, foi realizada a validagdo dos resultados utilizando o grupo
de estruturas separadas como "grupo teste".

Para avaliar a qualidade do modelo de regressdo Random Forest em relagéo
aos dados observados e sua capacidade de generalizagdo para novos dados,
utilizou-se duas métricas estatisticas para mensurar a qualidade: R? ajustado e
RMSE. O primeiro, quanto mais proximo de 1 apresenta maior a capacidade do
modelo em “explicar” os dados experimentais e, o segundo, que quanto menor o

valor do RMSE, melhor é a capacidade preditiva do modelo.

3.2.4.4 Modelos baseados em MARS - Multivariate Adaptive Regression Splines

A construcdo de modelos baseados em MARS seguiu um procedimento
semelhante ao utilizado para a obtencdo dos modelos de Random Forest. Foram
realizadas a normalizagdo dos dados, a divisdo randémica em grupo de teste e

treino por meio de seeds, bem como a validagao cruzada dos dados.
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Durante a validagdo cruzada no grupo de treino, os resultados foram
validados com o grupo de estruturas separadas como "grupo teste". Para avaliar os
modelos de regressao construidos por MARS, foram utilizadas duas meétricas
estatisticas: R2 ajustado e RMSE.

3.2.4.5 Modelos baseados em HCA e PCA

Ap6s a curadoria inicial dos dados, aplicou-se um filtro para remover
descritores que apresentavam correlacdo entre si acima de 0.55, estabelecido pelo
coeficiente de correlagdo da metodologia de Spearman, que avalia a relagao
monotdénica entre duas variaveis continuas ou ordinais. Em seguida, os preditores
foram normalizados, sendo centralizados na média e dimensionados para ter desvio
padrao igual um.

Realizou-se uma analise de agrupamento utilizando o método HCA e analise
da distancia Euclidiana em que, maior o valor observado, menor a semelhancga entre
os descritores, e pelo método Ward (também denominado método da minima
variancia). Foram utilizados tanto o algoritmo aglomerativo (AGNES) e o divisivo
(DIANA), foram utilizados os método Elbow e Silhouette para realizar calculos

sugestivos para o numero de clusters.
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4. Resultados e Discussao

4.1 Construgao do banco de dados

O banco de dados (dataset), utilizado para o estudo é proveniente do artigo
intitulado: Discovery of High-Affinity Cannabinoid Receptors Ligands through a
3D-QSAR Ushered by Scaffold- Hopping Analysis de Floresta e colaboradores,
publicado em 2018 (FLORESTA et al., 2018). Nele foram reportados 327 compostos
com seus respectivos valores de atividade biolégica pKi (escala anti logaritmica da
constante de dissociacao), descrevendo a afinidade de ligagcédo entre estrutura e os
receptores. Destes, 312 compostos atuam no receptor canabindide tipo 1 (CBR1) e
187 no receptor canabindide tipo 2 (CBR2).

No processo de curadoria foram removidas estruturas quimicas que
apresentavam duplicidade, divergéncia nos valores de atividades, bem como
misturas, sais, compostos tautoméricos e aqueles sem valores de pKi respeitando as
boas praticas de curadoria de estruturas (BENTO et al., 2020). Apos a curadoria,
restaram 172 substancias que apresentam valores de atividade biologica
simultaneamente para ambos receptores (grupo denominado doravante fl), 290
compostos que atuam no receptor CB1R (grupo CB1R), 175 em CB2R (grupo
CB2R), conforme descrito na Tabela 02.

Tabela 02 — Numero total de estruturas quimicas antes e apos realizar a curadoria

para remover estruturas duplicadas, divergentes, misturas, sais e tautbmeros.

Antes da Pés

Grupo curadoria curadoria % de Exclusao
fl (CB1R e CB2R) 172 172 0.00 %
CB1R 312 290 7.05 %
CB2R 187 175 6.42 %
Total 327 294 10.1 %

Fonte: Elaborada pela autora.

Foi realizado um estudo de disperséo (Figura 03) para avaliar a distribuicao
dos compostos em relacdo a seus valores de pKi. Os resultados mostram uma

homogeneidade na distribuicdo de valores, intervalo entre 5.00 e 9.92, ou seja,
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houve uma distribuicdo maior que 3 unidades logaritmicas. Dessa forma, a variavel
resposta analisada esta em conformidade com as boas praticas para o
desenvolvimento de um modelo quantitativo de relagdo estrutura e atividade
(TROPSHA, 2010).

Figura 03 - Grafico de dispersao dos valores de pKi dos compostos que atuam nos

receptores CB1R e CB2R utilizados no estudo
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Legenda: cb1 _cb2 (fl) indica compostos com valores de pKi para ambos o0s
receptores canabinoides tipo 1 e 2. CB1R: compostos com valores de pKi para o
receptor canabindide tipo 1. E, CB2R: compostos com valores de para o receptor
canabindide tipo 2.

Fonte: Elaborada pela autora.

O estudo destaca a importancia da curadoria de dados em bancos de dados,
que consiste na selegao criteriosa e remogao de estruturas quimicas inconsistentes.
Essa pratica € fundamental para garantir a qualidade dos dados utilizados na
analise, evitar distorcbes nos resultados e modelos desenvolvidos a partir dos
mesmos. A homogeneidade na distribuicdo dos valores de pKi dos compostos
estudados, como evidenciado na analise da Figura 03, indica que a selecao foi
criteriosa e bem distribuida, fornecendo uma base confiavel para o desenvolvimento

de modelos em quimioinformatica.
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O grupo CB1R apresenta um maior numero de amostras em comparagao com
o grupo CB2R. Essa diferenga pode ser atribuida a maior disponibilidade de estudos
e interesse na pesquisa relacionada ao receptor CB1R, bem como a seletividade
dos compostos em relacdo a cada receptor. Além disso, as caracteristicas
estruturais e funcionais dos receptores podem influenciar a disponibilidade de
ligantes especificos e, consequentemente, a quantidade de dados disponiveis para
cada receptor. Esses fatores contribuem para a disparidade no numero de amostras
entre os grupos CB1R e CB2R apds a curadoria dos dados. No entanto, os
resultados indicam a necessidade de uma abordagem equilibrada na obtencéo de
dados para ambos os receptores, a fim de promover uma analise mais completa e

abrangente.

4.2 Desenho das estruturas

A partir do banco de dados (Anexo A, B e C), desenhou-se as estruturas
bidimensionais utilizando o software MarvinSketch® e, posteriormente armazenadas
em formato “.mol”, para possibilitar a utilizagdo de ferramentas que realizam calculos
de descritores fisico-quimicos (MARVIN, 2020). O MarvinSketch® é uma ferramenta
amplamente utilizada para desenho de estruturas moleculares e pode ser integrado
a outros softwares para a realizagdo de analises mais avangadas (ChemAxon,
2020).

A representacao adequada das estruturas quimicas é essencial para garantir
a precisao dos calculos de descritores fisico-quimicos e previsdes de propriedades
de compostos(TODESCHINI; CONSONNI, 2009). . Erros de desenho podem afetar a
determinacdo de descritores moleculares relevantes e, portanto, comprometer a
qualidade dos modelos construidos. Por isso, € importante ter cuidado na
representacdo das estruturas moleculares, a fim de minimizar erros que possam

afetar a confiabilidade dos resultados obtidos.

4.3 Calculo dos descritores

Apos a representacdo adequada das estruturas dos compostos, o software
Padel-Descriptor foi empregado para converter descritores moleculares numéricos a
partir das estruturas quimicas dos compostos em questao.

Foram calculados 1444 descritores moleculares 2D e 3D para cada um dos
trés grupos de estruturas (fl; CB1R; CB2R). Os descritores moleculares sao

parametros numéricos que descrevem as propriedades fisico-quimicas (variaveis
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continuas, como massa molecular e quantidade de atomos) ou estruturais (binarias,
representadas por fingerprints que verificam a presengca) (TODESCHINI;
CONSONNI, 2009).

Diante dos descritores quimicos calculados, € possivel desenvolver modelos
estatisticos capazes de estabelecer correlagdes entre as variaveis independentes
(descritores quimicos) e variavel dependente (atividade biolégica) (TODESCHINI;
CONSONNI, 2009).

A selecdo adequada de descritores moleculares € crucial para a precisdo do
modelo estatistico na correlagdo entre variaveis. Uma grande quantidade de
descritores pode aumentar a complexidade e interpretabilidade do modelo, mas a
selecdo dos mais relevantes pode aprimorar a capacidade de previsao (TROPSHA,;
GRAMATICA; GOMBAR, 2003).

4.3 Curadoria dos descritores

Com intuito de selecionar as variaveis que resultem em um melhor modelo
predicao, reduziu-se o numero de descritores a fim de obter uma melhor acuracia,
minimizando o risco de ndo conseguir ter boa performance com grupos externos,
aumentando a capacidade de generalizacdo do modelo (GOODARZI, 2012).
Portanto, foi restringido o numero de descritores baseado na correlagao linear entre
si, a partir da matriz de correlagcdo de Spearman (GOODARZI, 2012). Nessa matriz,
sao considerados os valores absolutos das correlagbes entre pares de descritores.
Caso duas variaveis apresentem uma correlacdo elevada, a fungao analisa a
correlacdo absoluta média de cada variavel e elimina aquela que apresentar a maior
média de correlagdo absoluta média (R Core Team, 2021).

Durante a analise da matriz de Spearman (Tabela 03), foi observado que
alguns descritores apresentavam uma variancia de correlagdo proxima ou igual a
zero, assim, esses descritores foram removidos. Também foi constatada uma
correlacdo elevada entre os descritores, pois mesmo ao tentar aplicar um corte com
valores superiores a 0.80, ainda restaria um numero expressivo de descritores
(Tabela 03) o que tornaria essa abordagem pouco eficiente. Portanto, foi

estabelecido o corte em 0.55 de correlagao (r) entre os descritores.
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Tabela 03 - Quantidade de descritores apods a aplicagao de critérios de exclusao

Numeros descritores restantes CB1R CB2R
Inicial 1444 1444
Exclusao de Variancia > 0.0 960 929
Corte indice de correlagao = 0.80 175 193
Corte indice de correlagao = 0.55 62 50

Fonte: Elaborada pela autora.

Ao reduzir a alta correlagcdo entre as variaveis preditoras, nesse caso os
descritores, evita-se a multicolinearidade, que ocorre quando tais variaveis estéao
altamente correlacionadas entre si. Essa condicdo pode levar a insignificancia
matematica de um determinado descritor, mesmo que haja uma relag&o significativa
entre ele e a atividade biologica. A presenca de descritores altamente
correlacionados pode afetar de forma significativa o modelo, levando a resultados
equivocados em relagao a resposta bioldgica (JAMES et al., 2011; Minitab Support,
2019).

A alta correlacao entre os descritores pode ser um desafio para a selegcao de
descritores eficientes para modelos preditivos, devido a multicolinearidade, que pode
reduzir a eficacia do modelo e levar a resultados equivocados. A analise da matriz
de Spearman € usada para avaliar a correlagdo entre descritores e reduzir a
multicolinearidade. E essencial selecionar descritores com baixa correlagdo para
garantir a eficiéncia e precisdo do modelo. Outras técnicas, como a anadlise de
componentes principais, podem ser usadas para lidar com a multicolinearidade e

selecionar os descritores mais relevantes (JAMES; et al., 2011).

4.4 Forward e Backward

Uma abordagem para selecionar descritores que estdo associados as
respostas € seguindo a metodologia Forward Selection e Backward Elimination. Para
avaliar a acuracia e performance do modelo, considerou-se quatro parametros
estatisticos: RSS (soma residual dos quadrados), R? ajustado, BIC (Critério

Bayesiano de Schwarz) e Cp de Mallows.
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Tabela 04 - Comparagdo com numero minimo de variaveis necessarias pelos

métodos de decisdo para analise de dados

Método RSS R?adj BIC Cp
Forward Selection 62 43 8 26

CB1R
Backward Elimination 62 44 17 31
Forward Selection 50 42 12 20

CB2R
Backward Elimination 50 34 10 26

Fonte: Elaborada pela autora.

Observando as métricas obtidas na Tabela 04, constatou-se que a abordagem
de Forward Selection € a mais adequada para os dados relacionados ao CB1R,
fundamentado nos valores R? ajustado (43 variaveis) e BIC (8 variaveis). No primeiro
critério, a indicagdo do uso de um pequeno numero de descritores evidencia que a
metodologia explicaria uma maior quantidade de informagdes. Ja quanto ao segundo
critério, o critério com menor numero de descritores, indica uma maior adequacgao do
modelo ao adicionar termos ao modelo (GILMOUR, 1996; NEATH; CAVANAUGH,
2011; MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

Ao analisar as métricas para os dados relacionados ao CB2R apresentadas
na Tabela 04, verifica-se que o método Backward Elimination, € o mais indicado,uma
vez que este método possui valor reduzido de variaveis necessarias em relagdo ao
R? ajustado (34 variaveis) e BIC (10 variaveis) e, o Cp de Mallows préximo do
namero de preditores (26 variaveis). Tais métricas sugerem que haveria um ajuste
razoavel do modelo aos dados e adequada explicacao das informacgdes, bem como
possivelmente uma boa adequagdo ao adicionar novos termos ao modelo e com
estimativas relativamente mais precisas e nao-viciadas (GILMOUR, 1996; NEATH;
CAVANAUGH, 2011; MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

Empregar as metodologias a Forward Selection e Backward Elimination
demonstrou ser uma abordagem eficaz para obter um modelo linear simples e
facilmente interpretavel. Essas metodologias fornecem uma maneira objetiva e
reprodutivel de reduzir o numero de preditores em comparagdo com a escolha
manual de variaveis, o que pode ser especialmente util quando se busca um modelo

com alta capacidade de interpretacao e explicagao.
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A selecao apropriada de variaveis € um aspecto critico na analise de modelos
lineares, pois tem um impacto direto na acuracia, interpretabilidade e generalizagao
do modelo. Um processo de selegcdo de variaveis adequado pode diminuir a
complexidade do modelo, facilitando sua interpretacao e aplicagao pratica. Contudo,
a selegdo do método apropriado depende das caracteristicas dos dados e dos
objetivos da analise, portanto, é fundamental selecionar 0 método mais apropriado

para cada contexto especifico.

4.5 Classificadores baseados em Arvore de Decisdo

Foi realizada a curadoria inicial dos dados e calculado os descritores para as
estruturas que possuiam dados experimentais de pKi para ambos receptores
canabinoides, aqui chamado de grupo" fl". A variavel dependente foi definida como a
diferengca entre os valores de pKi experimental do receptor CB1R e do CB2R. Os

valores calculados variam de (- 1.90) a 1.08, como demonstrado na Figura 04.

Figura 04 - Histograma da distribuicdo de frequéncia dos valores resultantes da

diferencga entre os valores experimentais de pKi dos receptores CB1R e CB2R.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Deste modo, o processo de construcdo do modelo de arvore de decisao foi
iniciado com a seguinte selegao de estruturas:

e 23 estruturas consideradas inespecificas, cujos valores experimentais de pKi
para CB1R e CB2R foram considerados semelhantes, pois a diferenga entre
eles encontrou-se no intervalo de (-0.1) a 0.1;

e 50 estruturas com atuacéao preferencialmente em CB1R, ou seja, a diferencga
entre os valores experimentais de pKi foi superior a 0.1;

e 99 estruturas com atuagao preferencialmente em CB2R, ou seja, a diferenga

entre os valores experimentais de pKi foi inferior a 0.1.

Figura 05 - Representagcédo grafica da distribuicdo proporcional das estruturas que

atuam preferencialmente em cada receptor canabindide.

® CB1R (maiores que 0.1)
® CB1R=CB2R
CB2R (menores que 0.1)

Fonte: Elaborada pela autora.

Os resultados experimentais com diferencas entre (-0.1) e 0.1 foram
considerados como atuagao imprecisa das estruturas em relacido aos receptores
canabinoides. Por esse motivo, para a construgdo do modelo de arvore de decisao,
os seguintes compostos foram excluidos: fl_2, fl 11, fl_31, fl 38, fl_68, fl_73, fl 93,
fl_ 94, fl_105, fl_121, fl_121, fl_136, fl_138, fl_143, fl_144, fl_146, fl_150, fl_153,
fl_160, fl_166, fl_168 e fl_169 (Anexo A).

Apoés a exclusao destes valores, o modelo foi realizado com 149 estruturas,
onde 34.8% dessas estruturas apresentaram preferéncia por CB1R, enquanto as
demais, correspondentes a 65.2% apresentaram preferéncia por CB2R (Figura 06).
A classificagao foi realizada com base na diferenga dos valores de pKi experimental,
onde valores superiores a 0 foram atribuidos ao CB1R e valores inferiores ou iguais

a 0 foram atribuidos ao CB2R.
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Figura 06 - Grafico que ilustra a distribuicdo proporcional da afinidade preferencial

por receptor canabindide entre as estruturas que irdo compor os modelos.

® CB1R (maiores que 0.1)
CB2 R (menores que 0.1)

Fonte: Elaborada pela autora.

Dessa forma, iniciou-se o processo de construgcdo de um classificador
baseado em arvore de decisdo com o objetivo de avaliar a viabilidade de distinguir
as estruturas em relacdo aos receptores CB1R e CB2R a partir dos valores
experimentais de pKi correspondentes.

O dataset foi dividido em dois grupos, 30% para teste e 70% para
treinamento. Realizou-se validacdo cruzada com intuito de determinar a
complexidade da arvore preferivel, tendo como guia o erro de classificacdo. A Figura
07 representa essa analise, indicando que a menor Taxa de Erro foi alcangada com

7 No6s Terminais, totalizando 28 erros e uma taxa de classificacédo incorreta de 26.9%

Figura 07: llustragdo do resultado da validag&o cruzada com intuito de determinar o
numero ideal de nds terminais na arvore de decisao, tendo como base a quantidade

de erros de classificagao.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Considerando a premissa que uma arvore ideal seria composta por 7 nés,
selecionando os mais representativos que resultaram na arvore representada na
Figura 08. Obteve-se um desvio médio residual com taxa em 0.2658 enquanto a
taxa de erro de classificagao incorreta = 0.0577, o que significa que o classificador
previu incorretamente o resultado em apenas 5.8% das estruturas. Esse resultado
indica que o modelo de classificagcao € capaz de prever os resultados da variavel de

forma robusta.

Figura 08: Arvore de Decisdo gerada a partir do treinamento do modelo com dados

experimentais de pKi, utilizados para classificar entre CB1R e CB2R.
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1
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ATSCS8p|< -2.555 JGI1 90.145

CB1R CB2R ‘ AATS4v £ 170.335

CB1R [ ]

CB1R CB2R

Fonte: Elaborada pela autora.

Na Figura 08 €& possivel observar os descritores ou variaveis utilizadas na
construgcao do modelo: SPC.5, ATSC7m, AATS3i, ATSC8p, JGI1 e AATS4V. Nota-se
que todos os descritores selecionados para realizar a classificacdo sao 2D, sendo o
principal deles (SPC-5) um descritor de indice Chi (Chi path cluster - simple path
cluster) de conectividade molecular que codificam aspectos da estrutura molecular
para uma molécula inteira (PaDEL-Descriptor, 2010).

Foi elaborada uma matriz de confusao para comparar os valores que um
algoritmo alcangou como predicdo em relagdo aos valores reais ocorridos. Isso
significa que somando o verdadeiro negativo e verdadeiro positivo, obteve-se 82.

Esse resultado indica que, a cada cem classificagcdes realizadas pelo modelo, ele foi
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capaz de prever corretamente se uma estrutura atua em CB1 ou CB2 em 82% dos

Casos.

Figura 09: Representacéo grafica da tendéncia de cada estrutura em atuar em um
dos receptores CB1R e CB2R, com a indicagdo dos graus de probabilidade

associados a cada no6 terminal da arvore.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Na Figura 09 temos as probabilidades de uma estrutura atuar em CB1R e
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CB2R. Por exemplo, o n6 #4 indica que cerca de 90% das escolhas do conjunto de
treinamento que se enquadram nesse n6 apresentam preferéncia por CB1R, quando
a variavel ATSC1e possui valores <0.005. Enquanto isso, no né #9, as amostras que
atendem aos critérios apresentam uma preferéncia de 90% para CB2R.

A curva ROC representa a relagcao entre a Taxa de Verdadeiro Positivo (TVP)
e a Taxa de Falso Positivo (TFP) para diferentes limiares de classificagdo do modelo.
E sabido que o modelo ideal deseja maximizar TVP (igual a 1) e minimizar o TFP
(igual a 0), o que corresponde, visualmente, ao canto superior esquerdo da curva
ROC. O modelo apresenta uma area sob a curva ROC (AUC - Area Under the
Curve) de 0.888. Evidenciando um desempenho satisfatéorio do modelo de
classificagao binaria na discriminagao entre os receptores CB1R e CB2R, com base

somente nos descritores moleculares utilizados. A alta sensibilidade e especificidade
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obtidas pelo modelo reforcam sua capacidade de classificacdo precisa das

amostras.

Figura 10 - Representagdo da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) do

modelo de classificagdo de Arvore de Decis3o.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A curva ROC indica que o modelo que maximiza a Taxa de Verdadeiro
Positivo ao mesmo tempo que minimiza a Taxa de Falso Positivo. Também podemos
observar que a area sob a curva ROC (AUC - Area Under the Curve), é de 0.888.
Desta forma, pode-se atestar que os dados de pKi experimental forneceram suporte
para que o modelo de classificagao binaria fosse capaz de discriminar entre CB1R e
CB2R apenas utilizando descritores moleculares.

Deste modo, estabeleceu-se o0 modelo de classificacdo baseado em arvore de
decisdo desenvolvido neste estudo, que mostrou-se eficaz na distingao entre as
estruturas de canabinoides sintéticos que interagem com CB1R e CB2R, com uma
taxa de erro de classificagdo incorreta de apenas 5.8%. A matriz de confuséo e a
curva ROC demonstraram a capacidade do modelo de prever com precisao as

estruturas que atuam em cada receptor.
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4.7 Modelos baseados em Random Forest

Pretendendo ampliar a gama de predi¢cdes e considerando a presenga de
multiplas variaveis no conjunto de dados, optou-se por utilizar o algoritmo Random
Forest, o qual é reconhecido por sua capacidade em lidar com alta dimensionalidade
(BREIMAN, 2001).

Realizada a curadoria e a normalizacdo dos dados, dividiu-se o dataset em
dois subconjuntos, 70% destinado ao conjunto treino (203 estruturas em CB1R, 122
em CB2R ) e 30% para o grupo teste (87 estruturas em CB1R e 53 em CB2R). Essa
divisdo foi realizada por meio de amostragem randémica e com estratificagéo
baseada nos valores de pKi. Segue abaixo os resultados obtidos para as estruturas
que atuam em CB1R (Tabela 05) e em CB2R (Tabela 06).

Tabela 05 - Resultados das analises de Random Forest em estruturas que atuam no
receptor CB1R: avaliacdo inicial, clusterizacdo baseada no indice de Tanimoto, com
ajuste de hiperparametros e, excluindo estruturas consideradas outliers.

Métrica Grupo Inicial Cluster Hiperparametros Exclullndo
outliers
Treino 0.948 0.938 0.944 0.956
RZ?aj
Teste 0.468 0.617 0.625 0.676
Treino 0.272 0.290 0.274 0.268
RMSE
Teste 0.714 0.648 0.637 0.487

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 06 - Resultados das analises de Random Forest em estruturas que atuam no
receptor CB2R: avaliacao inicial, clusterizacdo baseada no indice de Tanimoto, com
ajuste de hiperparametros e, excluindo estruturas consideradas outliers.

Métrica Grupo Inicial Cluster Hiperparametros Exclu_lndo
outliers
Treino 0.961 0.965 0.960 0.963
RZaj
Teste 0.593 0.641 0.648 0.678
Treino 0.256 0.261 0.271 0.254
RMSE
Teste 0.714 0.626 0.618 0.549

Fonte: Elaborada pela autora.
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Ao analisar as Tabelas 05 e 06, constata-se a ocorréncia de sobreajuste
(overfitting) nos resultados apresentados na coluna "inicial", o que indica que os
modelos apresentaram excelente desempenho no conjunto de treinamento, mas
esse desempenho n&o se repetiu ao utilizar os dados do grupo teste.

Considerando esse achado, a primeira hipdtese levantada foi a de que a
divisdo entre os grupos de teste e de treinamento nao teria ocorrido de modo
homogéneo. Com o intuito de verificar essa hipbtese, procedeu-se com uma
clusterizagdo preliminar dos dados com base na estrutura, utilizando para isso o
calculo fingerprints e a distancia de Tanimoto. Neste processo, as estruturas que
atuam no receptor CB1R foram separadas em 29 grupos, enquanto as que atuam
em CB2R foram divididas em 32 grupos. Em seguida, um novo modelo de Random
Forest foi construido, agora com uma abordagem diferente na separagao dos grupos
de teste e treino em que a clusterizagdo baseada na estrutura foi utilizada para
separar os dados, com o objetivo de reduzir o risco de sobreajuste do modelo.

Com a finalidade de otimizar o desempenho do modelo, optou-se por
selecionar os melhores valores para os "hiperparametros”, chamados de parametros
de ajuste, uma vez que seus valores devem ser otimizados com cuidado, por
conduzirem a melhores resultados (PROBST; WRIGHT; BOULESTEIX, 2019). Foram
selecionados os hiperparametros "min_n" e "mtry", que sao utilizados para o ajuste
fino em Random Forest. Sendo que "min_n" estabelece o numero minimo de
observagbes em cada n6 da arvore para evitar overfitting, enquanto "miry" define o
numero de variaveis aleatorias selecionadas em cada divisdo de nd, com o intuito de
aumentar a eficiéncia do modelo e prevenir sobre-ajuste. Para isso, foi criado um
grupo de amostras randomicamente por "seeds", para isso foi utilizado um grid de 15
pontos para selecionar os melhores valores, que foram posteriormente refinados
para uma analise mais aprofundada. Os resultados obtidos foram representados nas

Figuras 11 a 14.
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Figura 11 - Grafico de otimizagcédo do hiperparametro min_n (1-10) e mtry (150-250)

com base em dados RMSE para o modelo de Random Forest aplicado ao CB1R
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 12 - Grafico de otimizacdo do hiperparametro min_n (1-10) e mtry (150-250)

com base em dados RSq para o modelo de Random Forest aplicado ao CB1R
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 13 - Grafico de otimizacdo do hiperparédmetro min_n (1-10) e miry (1-100)
com base em dados RMSE para o modelo de Random Forest aplicado ao CB2R
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Fonte: Elaborada pela autora

Figura 14 - Grafico de otimizacdo do hiperparédmetro min_n (1-10) e miry (1-100)
com base em dados RSq para o modelo de Random Forest aplicado ao CB2R
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Fonte: Elaborada pela autora
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Na Figura 11 e 12 é possivel observar que a otimizagao dos hiperparametros
mitry e min_n para o modelo de Random Forest aplicado ao CB1R, com valores
refinados entre 150-250 e 1-10, respectivamente, resultou no melhor desempenho
quando mitry =150, min_n = 3, e trees = 1000, resultando em melhores resultados
para RMSE e RSq. Ja a analise da Figura 13 e 14 demonstra que os melhores
valores comuns para RMSE e RSq foram obtidos com mtry = 25, min_n =6 e frees =
1000, ao selecionar valores de mtry entre 1 e 100 € min_n entre 1 e 12 para CB2R.

A analise dos resultados da selegdo mostrou uma diminuigdo do sobreajuste
dos modelos apresentados na coluna "hiperparametros" da Tabela 05. No entanto,
considerando possivel aprimorar ainda mais o desempenho, optou-se por explorar
uma outra estratégia por meio da exclusao de algumas estruturas que poderiam
estar contribuindo para tal efeito. Para isso, foi realizado o grafico de residuo (a
diferenca entre os valores da diferenga entre o pKi experimental e o predito) dos que
atuam em CB1R. Verificamos que aproximadamente 4% (12 estruturas)

apresentaram diferencas superiores a 1, conforme demonstrado na Figura 13.

Figura 15: Grafico de residuos com os valores da diferenga entre pKi preditos por

Random Forest e os valores experimentais para estruturas que atuam em CB1R.

CB1R - Random Forest

pKi (experimental - predito)

Legenda: Pontos em vermelho foram consideradas estruturas outliers.

Fonte: Elaborada pela autora

Ao excluir estruturas identificadas como outliers (CB1R_42, CB1R_45,
CB1R_59, CB1R_75, CB1R_99, CB1R_118, CB1R_137, CB1R_147, CB1R_173,
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CB1R_188, CB1R_236), representadas em vermelho na Figura 13, verifica-se uma
melhora significativa dos resultados e na redug¢ao do overfitting como atesta a coluna
"excluindo outliers” da Tabela 05.

Da mesma forma, foi analisado o grafico de residuo dos que atuam no CB2R.
Verificamos que aproximadamente 8 estruturas (2.75% do total) apresentavam uma

diferencga superior a 1.0 conforme podemos verificar na Figura 16:

Figura 16 - Grafico de residuos com os valores da diferenga entre pKi preditos por

Random Forest e os valores experimentais para estruturas que atuam em CB2R.

CB2R - Random Forest

pKi (experimental - predito)

Legenda: Pontos em vermelho foram consideradas estruturas outliers.

Fonte: Elaborada pela autora

Analisando os dados, percebeu-se que retirando as estruturas CB2R 28,
CB2R_33, CB2R 41, CB2R 149, CB2R_158, CB2R_165 (representadas em
vermelho na Figura 16), resultou em uma melhora nos parametros avaliados e uma
reducao significativa de sobre-ajuste (Tabela 06 - coluna "excluindo outliers" ).

A otimizacdo dos modelos, realizado por meio das mudancas realizadas,
levou a melhorias consideraveis. Figuras 17 e 18 mostram as comparagdes entre os
valores de treinamento e teste obtidos com o método Random Forest utilizando

todos os descritores para o receptor CB1R e CB2R, respectivamente.
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Figura 17 - Analise comparativa dos desempenhos do grupo teste e treino do
modelo Random Forest aplicado em estruturas moleculares que interagem com
CB1R, apds selecao de hiperparametros e exclusao de valores atipicos.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 18 - Analise comparativa dos desempenhos do grupo teste e treino do
modelo Random Forest aplicado em estruturas moleculares que interagem com
CB2R, apos selegao de hiperparametros e exclusido de valores atipicos.
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A abordagem do Random Forest mostrou-se computacionalmente eficiente,
proporcionando resultados confiaveis e interpretacdo viavel. Além disso, a
metodologia demonstrou versatilidade na analise de dados moleculares e
apresentou um bom desempenho na predicdo de resultados. Para melhorar a
capacidade de generalizagdo do modelo e evitar o overfitting, foram realizadas
varias tentativas, como a otimizagao dos hiperparametros e clusterizagao dos dados.
Essas estratégias ajudaram a reduzir o viés do modelo, aumentando sua capacidade
de se adaptar a diferentes conjuntos de dados e melhorando a acuracia de previsao

em dados nao observados.

4.8 Modelo baseado em MARS - Multivariate Adaptive Regression Splines

Almejando empregar outra abordagem preditiva, porém de modelagem de
regressao flexivel de dados de alta dimensédo conhecida, optou-se por aplicar a
metodologia MARS.

Para realizar a construcdo de modelos utilizando MARS, foram realizadas
etapas semelhantes as empregadas em Random Forest, incluindo a normalizagao
dos dados, a divisdo randémica dos grupos de teste (30%; composto por 87
estruturas em CB1R e 53 em CB2R) e de treinamento (70%; composto por 203
estruturas em CB1R e 122 em CB2R) por meio de determinagdo de seeds e a
validacdo cruzada dos dados. A avaliagdo dos modelos de regresséo construidos
por MARS foi realizada utilizando-se métricas estatisticas R? ajustado e RMSE.

Os resultados obtidos para as estruturas que atuam em CB1R (Tabela 07) e

CBZ2R (Tabela 08) estdo apresentados a seguir:
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Tabela 07 - Analise de dados obtidos por meio do método MARS para estruturas que
atuam no receptor CB1R, incluindo analises inicial, com clusterizagdo baseada no

indice de Tanimoto e exclusao de oultliers.

Métrica Grupo Inicial Cluster Exclullndo
outliers
Treino 0.739 0.666 0.772
R2aj
Teste 0.486 0.512 0.502
Treino 0.422 0.537 0.463
RMSE
Teste 0.771 0.721 0.657

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 08 - Analise de dados obtidos por meio do método MARS para estruturas que
atuam no receptor CB2R, incluindo analises inicial, com clusterizagdo baseada no

indice de Tanimoto e exclusao de oultliers.

Métrica Grupo Inicial Cluster Exclullndo
outliers
Treino 0.856 0.848 0.835
RZ?aj
Teste 0.554 0.567 0.362
Treino 0.360 0.388 0.417
RMSE
Teste 0.763 0.659 0.867

Fonte: Elaborada pela autora.

Explorando as tabelas 07 e 08, observa-se que na coluna "inicial" uma
possivel ocorréncia de sobreajuste (overfitting) em ambos os modelos, uma vez que
desempenho obtido no treinamento foi excelente, porém quando se utilizou os dados
de grupo teste, esse desempenho nao foi repetido.

Ocorrido isto, supds-se que a divisdo dos grupos testes e treinos ndo tenha
ocorrido de forma homogénea. Para abordar essa questéo, realizou-se uma prévia
clusterizagcdo dos dados com base na estrutura, utilizando-a para o calculo dos

fingerprints e a distancia de Tanimoto, conforme o realizado no modelo de Random
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Forest. Com os dados ja clusterizados, aplicou-se o modelo de MARS baseando a
separagao dos grupos testes e treino nos novos grupos, com objetivo de reduzir o
sobre-ajuste. Ao analisar os dados encontrados (Tabela 07 e 08, coluna "cluster"),
porém nao percebeu-se uma melhora significativa nos resultados.

Visto isso, consideramos que alguns compostos poderiam ndo estar em
consonancia, e, portanto, decidimos exclui-los da analise. Para isso, analisamos a
diferenca entre o pKi experimental e o predito dos que atuam em CB1R. Verificamos
que cerca de 14 estruturas (4.8%) apresentavam uma diferenga superior a 1.0

conforme pode-se verificar na Figura 19:

Figura 19 - Grafico de residuos com os valores da diferenga entre pKi preditos por

MARS e os valores experimentais para estruturas que atuam em CB1R.

CB1R - MARS

pKi (experimental - predito)

Legenda: Pontos em vermelho foram consideradas estruturas outliers.

Fonte: Elaborada pela autora

Ao analisarmos, individualmente, cada caso percebeu-se que a exclusao de
apenas 4 (1.3%) estruturas (representadas em vermelho no Figura 19) poderia
resultar em um desempenho consideravelmente melhor. Logo, optamos por remover
as estruturas CB1R_170, CB1R_173, CB1R_188 e CB1R_286 (Anexo B), no
entanto, observamos que resultou em uma melhora pouco significativa e, sem a
reducao do sobreajuste.

Realizamos a mesma analise de dispersao entre os valores da diferenca

entre o pKi experimental e o predito para as estruturas que atuam no receptor CB2R.
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Verificou-se que aproximadamente 7 estruturas (4%) apresentavam diferenca de pKi

superior a 1.0, conforme podemos verificar na Figura 20:

Figura 20 - Grafico de residuos com os valores da diferenga entre pKi preditos por

MARS e os valores experimentais para estruturas que atuam em CB2R

CB2R - MARS

pki (experimental - predito)

Legenda: Pontos em vermelho foram consideradas estruturas outliers.

Fonte: Elaborada pela autora

Verificando caso a caso decidiu-se excluir as estruturas CB2R 28, CB2R 33,
CB2R_41 e CB2R_134 (Anexo C), que foram identificadas como outliers
(representadas em vermelho na Figura 20). Entretanto, mesmo apds a exclusao
dessas estruturas, notou-se uma melhora pouco significativa na performance do
modelo, sem reducdo do overfitting, conforme pode ser analisado na Tabela 08,
coluna "excluindo outliers".

Com a finalidade de uma analise visual do que ocorreu com os modelos,
foram gerados os graficos comparativos entre valores treino e teste, utilizando o
método MARS com todos os descritores, para os receptores CB1R e CB2R,

representados nas Figuras 21 e 22, respectivamente.



Figura 21 - Comparativo entre as predicbes e experimental dos valores de pKi
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obtidos nos conjuntos de treino e teste utilizando o método MARS com os
descritores, apos a clusterizagao dos dados e exclusao outliers, para CB1R.
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Figura 22 -

Comparativo entre as predi¢cdes e experimental dos valores de pKi

obtidos nos conjuntos de treino e teste utilizando o método MARS com os
descritores, apoés a clusterizagao dos dados e exclusao outliers, para CB2R.
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E possivel observar nas Figuras 21 e 22 a presenca de outliers, o que pode
ter contribuido para as divergéncias nas métricas entre o grupo teste e treino. A
grande heterogeneidade das estruturas e uma possivel falta de homogeneidade na
divisdo dos grupos, mesmo com as tentativas de tornar a divisdo mais equilibrada,
algumas divergéncias foram observadas nas métricas entre os grupos de teste e
treino dos modelos. Essas divergéncias podem ser atribuidas, em parte, a uma falta
de linearidade nos dados. Vale ressaltar que o modelo MARS é um modelo linear
que pode ter suas limitacbes na captura de relagdes n&o lineares complexas
presentes nos dados. Ao findar as tentativas de analises baseadas em MARS
utilizando a linguagem R, verificamos que, com base nesse modelo, € necessario

cautela na predicdo quanto aos canabinoides sintéticos atuando em CB1R e CB2R.

49 HCA e PCA

Para as analises nao supervisionadas de Analise do Componente Principal
(PCA) e Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA), as medidas de similaridades
foram calculadas pela distancia euclidiana e pelo método Ward. Pode ser verificado

o0 emaranhamento entre o método euclidiano e o Ward nas Figuras 23 e 24 a seguir.

Figura 23 - Comparagao entre dendrogramas pelos os métodos de distancia
euclidiano e Ward para as estruturas que atuam em CB1R

entanglement = 0.47

Y

Legenda: Dendrograma a esquerda meétodo de distancia euclidiano e, a direita pelo
método Ward.
Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 24 - Comparacdo entre dendrogramas pelos os métodos de distancia

euclidiano e Ward para as estruturas que atuam em CB2R
entanglement = 0.58

Legenda: Dendrograma a esquerda metodo de distancia euclidiano e, a direita pelo
método Ward.

Fonte: Elaborada pela autora.

A analise dos dendrogramas gerados pelo método euclidiano e pelo método
Ward (Figuras 23 e 24) revela que os agrupamentos possuem uma razoavel
similaridade, conforme evidenciado pelo baixo valor de emaranhamento (do inglés,
entanglement) para o CB1R de 0.47 e para o CB2R de 0.58.

As medidas de similaridades foram calculadas pela distancia euclidiana e pelo
método Ward que visam minimizar a variagao intra-grupos e maximizar a variagao
entre grupos, além de apresentar resultados sensiveis a outliers e ser aplicavel a
outras medidas de distancia. O método Ward busca por particdes que minimizam a
perda associada a cada agrupamento e é calculada pela diferenga entre a soma dos
erros quadraticos de cada padrao e a média da particao em que esta contido.

Foram realizados estudos utilizando os dados moleculares obtidos por meio
dos descritores calculados, empregando os algoritmos AGNES e DIANA. Os

resultados obtidos com esses algoritmos estdo apresentados na Tabela 09:
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Tabela 09 - Coeficientes obtidos pelos métodos aglomerativo (AGNES) e divisivo
(DIANA) na HCA para CB1R e CB2R.

Método CB1R CB2R
AGNES 0.840 0.824
DIANA 0.828 0.813

Fonte: Elaborada pela autora.

Em um estudo de HCA, os coeficientes aglomerativos podem variar entre 0 e
1, e valores mais elevados representam que estruturas muito claras foram
identificadas Todos os coeficientes aglomerativos apresentados na Tabela 09 sao
superiores a 0.8, indicando que houve uma separagao considerada precisa. Isso
pode ser confirmado pelas Figuras 25 a 28 a seguir.

Figura 25 - Analise por HCA para CB1R com todas as estruturas utilizando o método
aglomerativo (AGNES)

Height

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 26 - Analise por HCA para CB1R com todas as estruturas utilizando o método
divisivo (DIANA).
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 27 - Analise por HCA para CB2R com todas as estruturas utilizando o método
aglomerativo (AGNES)
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 28 - Analise por HCA para CB2R com todas as estruturas utilizando o método
divisivo (DIANA).
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Fonte: Elaborada pela autora.

Ao examinar as Figuras (Figuras 25-28), pode-se observar que houve uma
boa separacdo dos clusters e, que, tanto para CB1R quanto para CBZ2R,
apresentaram melhor resultado quando foi utilizado método aglomerativo (AGNES).
Dessa forma, € possivel realizar uma melhor separagdo considerando inicialmente
cada objeto um cluster, depois os dois clusters semelhantes sdo combinados em um
novo cluster maior até atingir um plato.

Diante de uma divisdo satisfatéria, € necessario determinar o numero ideal de
clusters a serem utilizados. Nesse sentido, foram empregados o método Elbow e

Silhouette, cujos resultados estao registrados na Tabela 10.

Tabela 10 - Numero cluster sugerido para CB1R e CB2R, segundo o método Elbow

e Silhouette

Método CB1R CB2R
Elbow 4 4
Silhouette 4 4

Fonte: Elaborada pela autora.
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Na Tabela 10, é possivel verificar que os dois métodos sugestivos corroboram
que 4 clusters possibilitam uma boa separagao dos dados. Portanto, de acordo com
a sugestdo apresentada, os dendrogramas podem ser divididos conforme ilustrado
na Figura 29 e 30.

Figura 29 - Divisdo de clusters obtida HCA para CB1R conforme sugeridos pelos os

métodos Elbow e Silhouette.
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Fonte: Elaborada pela autora.
Figura 30 - Divisao de clusters obtida HCA para CB2R conforme sugeridos pelos os

métodos Elbow e Silhouette.

200

150

100

Height

50

Fonte: Elaborada pela autora.
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A aplicagdo do método da Analise do Componente Principal (PCA) corroborou
com o HCA, confirmando que uma divisdo em 4 grupos, como pode ser observado

nas Figuras a seguir.

Figura 31 - Representacao grafica a partir das componentes principais (PC1 e PC2)
dos 4 clusters no HCA para CB1R

Cluster plot

Dim2 (16.8%)

20

0
Dim1 (31.3%)

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 32 - Representacao grafica a partir das componentes principais (PC1 e PC2)

dos 4 clusters no HCA para CB2R

Cluster plot

o 20 6
Dim1 (21.5%)

Fonte: Elaborada pela autora.
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Foi realizado um estudo utilizando a Analise do Componente Principal (PCA)
e a Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA), cujos resultados mostraram uma
eficiente separacado dos dados. Para definir o numero ideal de clusters, foram
aplicados os métodos Elbow e Silhouette, que confirmaram que 4 clusters
possibilitam uma boa separagao dos dados, o que foi corroborado tanto pelo HCA
quanto pelo PCA. Além disso, os algoritmos AGNES e DIANA foram empregados
para avaliar a precisdo da separagcao dos agrupamentos, evidenciando que o
método aglomerativo AGNES foi mais efetivo para ambos receptores. Dessa forma,
pode-se afirmar que o uso de analise ndo supervisionadas permitiu uma separacao

precisa dos dados e pode ser uma abordagem util em analises futuras.
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5. Conclusodes

Neste trabalho foram apresentados e discutidos os resultados obtidos pela
aplicacao de quimioinformatica na obtencdo de modelos capazes de reconhecer os
perfis estruturais de canabinoides sintéticos e sua interacdo com os receptores
canabinoides CB1R e CB2R. Para tanto, empregou-se técnicas de Machine
Learning para construir modelos classificatérios robustos e foi empregada a
curadoria dos dados para assegurar a acuracia dos calculos dos descritores
fisico-quimicos e das previsbes de propriedades dos compostos. Mostrou-se
importante a selegdo criteriosa de descritores moleculares para garantir precisdo do
modelo estatistico.

O modelo de classificagdo baseado em arvore de decisdo apresentou
excelente desempenho na distingdo entre as estruturas de canabinoides sintéticas
que interagem com CB1R e CB2R. A redugao da multicolinearidade demonstrou que
Forward Selection e a Backward Elimination podem ser abordagens eficazes para
obter modelos lineares simples e facilmente interpretaveis. O algoritmo Random
Forest mostrou-se computacionalmente eficiente, robustez a n&o-linearidade,
proporcionando resultados confiaveis e interpretacao viavel. O Random Forest se
destacou como o melhor modelo nao linear, evidenciando a presenca de nao
linearidade nos dados e a capacidade dos descritores em fornecer um nivel de
informacéao relevante para a predigdo. Por outro lado, é importante ressaltar que o
algoritmo MARS, deve ser usado com cautela na predicdo de canabinoides
sintéticos atuando em CB1R e CB2R. Por fim, as técnicas de Andlise do
Componente Principal (PCA) e a Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA)
permitiram uma separagao precisa dos dados e podem ser abordagens uteis em
analises futuras.

O objetivo primordial deste estudo foi contribuir para o avango do
conhecimento cientifico relacionado a interagdo dos canabinoides sintéticos com os
receptores canabinoides (CB1R e CB2R). Além disso, os modelos gerados neste
estudo possuem potencial de serem aplicados em estudos de triagem virtual e
otimizagdo de farmacos candidatos a medicamentos que possuam potencial

atividade no sistema canabindide.
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Anexo A - Estruturas grupo fl e valores de pKi tanto para CB1R quanto CB2R
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Nome Nomenclatura Ex:_KC’:B1 Exg_’gBZ
fl. 01  [0=C(c1c2ccece2n(CCCCCC)e1C)e3ccecdcceccd3 7.32 8.40
fl 02 |0=C(c1c2cceee2n(CCC)e)c3ccecdcec(ce34)C 6.67 6.97
fl 03 [o[C@H]1CCIC@@HI(IC@H](C1)c2ccc(C(CCCCCC)(C)C)ec20)CCCO 7.21 7.63
fl 04 |0=C(NCCO)CCC/C=C\C/C=C\C/C=C\C/C=C\CCCCC 07.05 6.43
fl 05 |Felcec(Cn2cc(c3ceceee32)C(=0)cdccee5eccee54)cct 8.49 8.87
fl 06 [FCCCCCn1cc(c2cceec21)C(=0)c3cec(F)cdccececd3 09.07 8.72
fl 07 |Clc1ccc(c2eceec12)C(=0)c3en(CCCCCF)c4ceeec43 9.11 8.93
fl 08 |FCCCCCn1c(nc2ccece21)C(=0)c3ceccdcccecd3d 6.53 7.63
fl 09 [o=Cc(oC)C@@H](OC(=0)c1c2ccccc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 7.98 8.95
fl 10  |Fclcee(Cn2cc(c3cececee32)C(=0)Nedceecsececee54)cet 8.13 7.19
fl 11 [Fccccenec(C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N)c2cccec2 7.46 07.05
fl 13  [0=C(c1en(c2cecec21)CC)e3ecc(OC)c4cceec43 06.09 6.20
fl 14 |o=c(oc)[C@@HI(NC(=0)c1c2cceec2n(CC3CCCCC3)c1)C(C)(C)C 9.39 9.46
fl 15 |[Fcceeentce(c2eceee21)C(=0)N[C@H](C(C)C)C(OC)=0 7.82 7.70
fl 16  [0=C(NC(c1cccec1)(C)C)e2e3cceece3n(n2)CC4CCOCC4 8.91 8.86
fl_ 17  |Fctccec(Cn2c3ceccec3e(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N)c1 7.9 7.28
fl. 19 [Fcceceentcaeccec2c(n)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0O)N 8.3 8.42
fl 20 [Fccceentc2eccec2e(n)C(=0)N[C@HI([C@H](CC)C)C(=0)N 8.51 8.37
fl 21 |Felcec(Cn2c3cceee3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N)cc 9.44 9.47
fl 22  |o=C(OC)[C@H]I(NC(=0)c1c2cccce2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)C 9.47 9.52
fl. 23 |0=C(N[C@@H](Cc1cceee)C(=0)N)c2c3cceee3n(n2)CC4CCCCC4 08.01 8.36
fl 24  [0=C(c1cn(CCCCC)c2cccec21)c3cec(OC)c4ccecca3 8.92 7.91
fl. 25 |lc1ceceec1C(=0)c2c3ccecee3n(CCCCC)e2 7.87 7.31
fl 26 |0=C(OC)[C@@H](NC(=0)c1ccc2c(c3cccee3n2CC4CCCCC4)c1)C(C)(C)C 8.24 8.18
fl 27 [0=C(c1ccc2e(c3cceecec3n2CCCCC)et)cdccec5eccecs4 8.14 8.64
fl 28 [FCCCCCn1c2cce(cec2c3cccee31)C(=0)cdccec5eceec54 7.65 8.36
fl 29 |o=C(N)[C@@H]I(NC(=0)c1c2cccec2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.54 9.48
fl 35 [0=C(c1c2cceece2n(c1CCCC)CCC)e3cec(OC)c4ccecca3 7.39 7.23




(a4

Nome Nomenclatura Ex:))_K(iB1 Exg_’gBZ
fl 46 [0=C(c1c2cceee2n(c1C)CCC)e3ecc(OC)c4cceccd3 6.32 07.01
fl 57 |0=C(c1c2cceece2n(c1CCCCC)CCCC)e3ceec(OC)cdcceec43 6.85 6.51
fl 88 |0=C(c1c2cceece2n(c1CCCCCC)CCCCC)e3eec(OC)c4cceecd3 6.34 6.92
fl 79 [0=C(c1c2cceee2n(CCCCCC)e1C)e3ccc(OC)c4ccecca3 7.45 7.75
fl 97 |Clc1cec(CC(=0)c2c3cceee3n(CCCCC)c2C)ect 5.8 5.43
fl. 98 [0=C(c1c2cceee2n(CCC)e1C)e3ccccdcec(cea3)C 6.46 7.79

fl 100 [0=C(c1c2cceee2n(c1C)CCC)e3cec(cdccecca3)C 6.91 7.85

fl 102 |Fctceec(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdcccce43)cct 7.39 7.48

fl_ 103 [0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1)Ce3cec(OC)ee3 5.97 6.35

fl 104 |Fctccee(CC(=0)c2c3cecce3n(CCCCC)e2)ct 7.14 07.04

fl_ 105 |Clc1cccee1CC(=0)c2c3ccecee3n(CCCCC)c2C 7.89 7.60

fl_ 107 [0=C(c1cn(c2cecec21)CCC)e3cec(OC)c4ccecea3 7.2 7.49

fl_ 108 |0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1)Ce3cce(C)ec3 6.75 6.24

fl_ 109 [Clc1ccce(CC(=0)c2c¢3ccece3n(CCCCC)c2)ct 7.42 6.97
fl_111 [Clc1cece(C(=0)c2c3cceee3n(CCCCC)c2C)cacecect4 08.05 8.64

fl_ 112 |0=C(c1c2ccecee2n(c1C)CCC)c3ccccdcceecd3 6.47 7.86

fl_ 114 [FCccCCnlec(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3cccec3 7.53 9.22

fl_ 115 |Fc1ceceec1CC(=0)c2c3cccee3n(CCCCC)e2 7.64 7.41

fl 116 |0=C(c1c2ccecee2n(CCCC)e1C)e3cec(OC)c4ceece43 7.47 7.88

fl_117 0=C(c1c2cccec2n(CCCCC)e1C)Ce3cceeec30C 7.6 07.09

fl_ 118 0=C(Oc1ccec2eccec12)c3c4ccecec4n(n3)CCCCC 8.44 8.58

fl_ 119 |0=C(c1cc(n(CCCCC)c1)-c2ccec3cccee3dc?)cdccccheceecs4 6.48 6.77

fl_ 120 [Clc1cceec1CC(=0)c2¢3cecee3n(CCCCC)c2 8.1 8.15

fl 121 |FCCCCCn1cc(c2ccecec21)C(=0)Ne3cccdcceecdc3d 6.63 6.65

fl_ 123 [0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccecc2)ct)c3ccec4ceeecd3 7.85 8.19

fl_ 124 [0=C(c1c2ccece2n(CCCCC)et)c3ccecdccc(OC)cca3 8.18 8.16

fl 125 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccec(OC)c2)c1)c3ccecceece43 7.28 7.64

fl_ 126 [0=C(c1cn(CCCC)c2ccece21)c3cec(OC)c4cececd3 8.25 8.66

fl_ 127 [0=C(c1cn(CCCCC)c2cccec21)c3cec(c4cceecd3)CCC 9.19 8.96

fl. 130 |0=C(c1cn(CCCCCC)c2ccece21)c3ccecdceeced3 08.01 8.26

fl_ 131 [FCCCCCn1cc(c2ccecc21)C(=0)c3ceccdcceccd3 9 8.59
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Ki Ki
Nome Nomenclatura Ex::_CB1 Ex::_CBZ
fl_ 142 [Brc1cec(c2cceec12)C(=0)c3en(CCCCC)eaceeecd3 8.92 8.96
fl 146 |0=C(c1cn(c2cceecc21)CCC)e3ccec(c4ceceeec43)CCC 7.59 08.02
fl_ 151 |0=C(c1c2cceece2n(CCCCC)e1C)c3ccecdcecce43 08.02 8.53
fl_ 152 [0=C(c1c2cceee2n(CCCC)e1C)c3ccecdcceecd3 7.66 8.37
fl 153 |0=C(c1c2cceece2n(c1C)CC)e3ccecdcecce43 5.93 06.02
fl_154 [0=C(c1cn(c2cececc21)C)e3ccccdcceec43 5.00 5.00
fl_ 155 [0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1C)c3cec(OC)c4cececd3 8.35 8.73
fl 156 |0=C(c1cn(c2cceecc21)CCC)e3cec(CCCC)cdcecce34 6.47 7.28
fl_157 [0=C(c1c2cceee2n(c1C)CCC)e3cec(cdcecce34)CCC 7.28 7.92
fl_ 158 [0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1C)c3cec(CCCC)cdcceec34 7.38 8.19
fl_ 159 |Brc1ccc(c2cecece12)C(=0)c3en(cdcceecd3)CCC 6.79 7.57
fl_ 160 [Fc1cee(C(=0)c2c3cceee3n(CCCCC)e2C)cacecect4 7.85 8.66
fl 161 |0O=C(c1c2cceee2n(n1)CCCCC)e3ccec4ceece43 8.23 8.34
fl 162 |Fc1cec(Cn2cc(c3cecee32)C(Oc4ceec5ccceed5)=0)cet 8.92 8.61
fl_ 163 [0=C(NC12CC3CC(C1)CC(C2)C3)cdcEeccee5n(CCCCC)cd 8.19 8.91
fl 164 |FCCCCCn1c2cceec2¢(n1)C(=0)NC34CC5CC(C3)CC(C4)C5 8.71 9.58
fl_ 166 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2ccccc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)C 9.11 9.35
fl_ 167 [Fc1cee(Cn2c3ccece3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(OC)=0)cc 8.00 9.10
fl 168 |0=C(c1c2ccece2n(c1C)CCC)e3cec(cdcceece34)CC 7.15 7.92
fl_ 169 [FIC@@H](Cn1cc(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3ccccc3)CCC 7.23 8.74
fl. 170 |0=C(c1cn(CCCCCC)c(-c2cceee2)ct)c3ceecdcceecd3 7.96 8.15
fl_ 171 |Clc1ccce(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ceccdcccecs3)c 7.15 7.80
fl_ 172 [FC(F)(F)c1cce(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccccdcccecd3)cc 6.66 7.28
fl 173 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cec(CC)ec2)ct)c3cccedcceecd3 7.47 7.54
fl_174 [0=C(c1cn(c(-c2cceec2CC)e1)CCCCC)e3ecce4cececd3 7.77 8.47
fl_ 175 [0=C(c1cn(c(-c2ccecec2C)e1)CCCCC)e3ceccdcceccd3 8.25 8.40
fl 176 |Clc1ccc(CC(=0)c2c3cceee3n(CCCCC)e2)cet 6.41 6.30
fl_177 [0=C(c1c2cceec2n(CCCCC)e1C)Ce3ece(C)ec3d 6.13 5.87
fl_ 178 [0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1C)Ce3cecec(OC)c3 7.21 07.08
fl 179 |0=C(c1cn(c2ccecc21)CCC)e3ccc(c4ccece34)CC 7.48 8.00
fl_ 180 [Fc1cceec1CC(=0)c2¢3cecee3n(CCCCC)c2C 7.41 7.12
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Ki Ki
Nome Nomenclatura Ex::_CB1 Ex::_CBZ
fl_ 181 |0o=C(OC)[C@H](NC(=0)c1c2cccec2n(CCCCC)et)C(C)C 7.82 7.85
fl_ 182 |ciccceentc2eccec2e(n)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N 8.39 7.92
fl_ 183 [Fccccenc2eccec2e(n1)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0O)N 8.84 9.16
fl 184 [FCCCCCn1c2ccece2e(n1)C(=0)N[C@H](Cc3ccecee3)C(=0)N 6.90 7.76
fl_ 190 |0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1C)e3ccc(cdceceee34)CC 8.82 9.38
fl 201 [0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)et)c3ccecdcce(CC)ec34 08.08 8.42
fl 206 [FC(F)(F)CCCCeloc(O)c2c(0C(IC@@H]3CC=C(CIC@@H]23)C)(C)C)c1 7.70 7.52
fl 212 |0=C(c1c2cceee2n(CCC)e1)c3ccecdcec(CC)ec34 6.47 6.91
fl 213 [0=C(Oc1ccec2eecenc21)c3c4cecec4n(CC5CCCCC5)c3 9.66 9.47
fl 214 [0=C(c1cn(CCCCC)c2cccec21)c3ccecdcceecd3 08.05 8.53
fl 215 |0=C(c1c2ccece2n(CCC)e1C)e3ccecdccc(CC)ecd3 5.87 6.62
fl 216 [0=C(c1c2cceee2n(c1C)CCC)e3cec(CCCC)cdcceec34 6.83 7.31
fl 217 |0=C(c1cn(CCCCC)c2cceec21)c3cec(OCC)c4ceeced3 8.34 7.98
fl 218 |0=C(c1c2ccece2n(CCCCC)e1C)c3ccecdcec(CC)ecd3d 7.55 8.25
fl. 219 [Brc1cec(C(=0)c2c3cecee3n(c2C)CCC)cdccecc14 6.43 7.51
fl 220 |Clc1cec(C(=0)c2c3cccee3n(c2C)CCC)cdceccect4 6.73 7.66
fl_ 221 [Clc1cec(c2cccec12)C(=0)c3en(c4cceecd3)CCC 07.03 7.36
fl 223 |Fctcec(c2cceec12)C(=0)c3en(cdcceeccd3)CCC 6.62 7.48
fl 224 |Fc1cec(C(=0)c2c3cccee3n(c2C)CCC)cdcccect4 6.28 7.42
fl 225 [0=C(c1c(n(c2cccecc21)C)C)e3ccccdceeecd3 5 5.30
fl 226 |FCCCCCn1cc(c2ccecec21)C(=0)c3ccc(cdcceecd3)C 8.8 9.24
fl 227 |FIC@@H](CCCn1cc(c2cecee21)C(=0)c3ccc(c4cceccd3)C)C 8.49 09.09
fl 228 [FCCCCCn1cc(c2cceec21)C(=0)c3cec(cdcccce34)CC 942 9.43
fl 229 |FCCCCCn1c2ccecc2e(n1)C(=0)c3ceccdeccecd3 8.87 8.88
fl 230 [FCCCCCn1ce(c2cceec21)C(Oc3cccedceencd3)=0 9.33 9.20
fl 231 [Fc1cceee1-n2¢3cecee3c(n2)C(Oc4cec5cceec5e4)=0 5 6.37
fl 232 |FCCCCCn1c2cceec2e(n1)C(Oc3ccec4cecce34)=0 8.59 8.47
fl 233 |Fccecentec(c2ccccc21)C(=0)NC34CC5CC(C3)CC(C4)C5 8.6 9.10
fl 234 [0=C(NCc1ccceet)c2e3cecee3n(CCCCC)c2 7.28 6.73
fl 235 |FCCCCCn1cc(c2cccee21)C(=0)NCce3cecec3 714 6.37
fl 236 [0=C(c1c2cceee2n(CCCC)e1C)e3ccecdcece(ccd3)C 7.23 8.46
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Ki Ki
Nome Nomenclatura Ex::_CB1 Ex::_CBZ
fl_ 237 [0=C(Nc1cceee)c2en(CCCCC)e3cecee32 6.79 6.56
fl 238 |0=C(Nc1ccec2eccec21)c3en(CCCCC)cdceece43 8.74 7.66
fl 239 |FCCCCCn1cc(c2ccecec21)C(=0)Ne3ccecdccceea3 8.43 7.87
fl 240 [cICCCCCn1cc(c2cceec21)C(=0)Ne3ccccaceeecd3 8.43 7.87
fl_ 241 |Fctcec(Cn2c3ccece3c(n2)C(=0)NC45CC6CC(C4)CC(C5)Ch)cct 8.97 9.76
fl 242 [0=C(Nc1ccec2eceec21)c3c4cceec4n(n3)CCCCC 8.41 8.46
fl 243 [0=C(c1c2ccecc2n(CCCCC)et)c3ccececc30C 7.58 8.54
fl_ 244 |0=C(c1c2cceece2n([C@H](CCCCC)C)c1C)e3ceecdcccecd3 7.32 8.40
fl_ 245 [Brc1ccec2ccec(c12)C(=0)c3en(CCCCC)cacececd3 7.68 8.26
fl 246 [0=C(c1cn(CCCCC#N)c2ccecc21)c3ceccdccecca3 9.55 8.83
fl_ 247 |0=C(c1c2ccece2n(CCCCC)e1C)c3ccecdccc(ced3)C 7.97 9.31
fl 249 [FCCCCCn1cc(c2cceec21)C(=0)NC(c3cecee3)(C)C 7.3 7.10
fl 250 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cceec2n(n1)CCCCC)C(C)C 8.54 09.06
fl 252 |Fc1cec(Cn2c3ccece3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(OC)=0)cc 8.94 9.92
fl 253 |0=C(C1C(C1(C)C)(C)C)c2c3ccoce3n(CCACCOCCA)c2 7.6 9.25
fl_ 254 Jo=C(C12CC3CC(C1)CC(C2)C3)cacEeccce5n(CCCCC)cs 7.48 8.76
fl 255 |0=C(C1C(C1(C)C)(C)C)c2c3cceoc3n(CCCCC)c2 7.25 8.83
fl 256 [Fccccenic(c(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3ecccc3)C 7.71 8.34
fl 257 |Fccccenic2eccec2e(n1)C(=0)C3C(C3(C)C)(C)C 7.76 9.35
fl 258 [0=C(c1c2cceece2n(CCCCCC)e1C)e3ececdcec(ced3)C 7.26 7.49
fl_ 259 |FC(F)(F)CCCn1cc(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3ccocc3! 7.36 09.08
fl 260 |0=C(c1cn(CCCCCCC)c(-c2cccec2)ct)c3cccedcceecd3 7.68 7.21
fl 261 [0=C(c1cn(CCCC)c(-c2cccec)ct)c3ceccdccecca3 7.22 7.82
fl 262 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccc(OC)ec2)c1)c3ccecdceece43 6.55 7.39
fl 263 [0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cce(cc2)C)el)c3ccecdcceecd3 6.89 7.74
fl 264 [Clc1cce(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccccdccecea3)cct 6.56 7.60
fl 265 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cceecc20C)c)c3ccecdceeeed3 7.54 7.70
fl 266 [Fc1cceee1-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ceccdccceea3 8.1 8.48
fl 267 |0=C(c1cc(n(CCCCC)c1)-c2ccec3eccee32)c4ceccsecceeh4 7.39 7.31
fl 268 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccec(c2)C)et)e3ceccdccceed3 717 7.41
fl 269 [0=C(c1cn(c2cccec21)CC)e3ccecdceececd3 5.87 5.53
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Ki Ki
Nome Nomenclatura Ex::_CB1 Ex::_CBZ
fl_ 270 [FC(F)(F)c1ccec(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdcceccd3)cT 6.61 7.15
fl 271 |Fclecee(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ceccdeccecs3)ct 7.8 08.04
fl 272 |Clc1cecect-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ceccdcccecd3 8.1 8.28
fl 273 [0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccec(CCCC)ec2)c)c3ceccdccecca3 7.38 7.19
fl 275 |0=C(c1cn(c(-c2cccec2CCCC)e1)CCCCC)e3ccccdcceecd3 7.22 7.16
fl 276 [0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1)Ce3cecec3 07.05 6.80
fl 277 [0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1C)Ce3eceee3 6.91 6.74
fl 278 |Brc1cec(CC(=0)c2c3cccec3n(CCCCC)c2)cct 5.99 6.18
fl_ 279 [Brc1cceec1CC(=0)c2c3cceee3n(CCCCC)e2 08.08 7.70
fl 280 |0=C(c1cn(CCCC)c2ccecec21)c3ceccdccececdd 08.05 7.42
fl 281 |0=C(Cc1ccece10C)c2e3ccecec3n(CCCCC)e2 7.96 7.48
fl 282 [0=C(c1cn(CCCCC)c2cccec21)Ce3cccee3C 7.54 6.84
fl 283 |0=C(c1c2ccece2n(CCCCC)e1)Ce3ccec(OC)c3 7.77 07.05
fl 284 |Clc1ccec(CC(=0)c2¢3cecce3n(CCCCC)c2C)et 6.93 6.86
fl 285 [Brc1cccec1CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)c2C 7.82 7.54
fl 286 |Fc1cec(CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)e2)ect 6.37 6.44
fl_ 287 [Fc1cee(CC(=0)c2c3cceee3n(CCCCC)c2C)cct 5.54 6.11
fl 288 |Oc1cc(CCCCC)ec2e1-c3cc(cce3C(02)(C)C)C 6.51 07.02
fl_ 289 |FccccCetec(0)c2¢(0C(IC@@HI3CC=C(CIC@@H]23)C)(C)C)c1 7.24 08.06
fl 290 [o[c@@H]1CCIC@HI([C@@H](C1)c2cce(C(CCCCCC)(C)C)ecc20)ccco|  9.23 8.74




Anexo B - Estruturas e valores de pKi que atuam no CB1R
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Nome Smiles Ex’; ’_(cl:b 1
cb1 1 |0=C(c1c2cceec2n(CCCCCC)e1C)e3ccecdcceec43 7.32
cb1 2 [0=C(c1c2cceec2n(c1C)CCC)e3ccecdceece43 6.47
cb1_3 [0=C(c1en(CCCCC)c2cccec21)c3ceccdcceecd3 08.05
cb1 4 |0=C(c1c(n(c2cceec21)C)C)e3ccecdcecced3 5
cb1 5 [0=C(c1c2cceec2n(CCCC)c1C)e3ccecdccee(ccd3)C 7.23
cb1 6 |0=C(c1c2ccecec2n(CCCCC)e1C)e3ccecdccce(ccd3)C 7.97
cb1 7 [0=C(c1c2ccecc2n(CCCCCC)e1C)e3ccecdcec(ced3)C 7.26
cb1_8 [0=C(c1en(c2ccecc21)CC)e3ceccdcceecdd 5.87
cb1_ 9 [0=C(c1cn(CCCC)c2cceec21)c3ceccdcceccd3 08.05
cb1_10 |0=C(c1c2ccecee2n(CCC)et)c3ccccdcece(cc34)C 6.67
cb1_11 |0=C(c1cn(c2cccec21)CC)e3ecc(OC)c4cceccd3 06.09
cb1_12 |0=C(c1en(CCCCC)c2cceec21)c3cec(OC)c4ceecea3 8.92
cb1 13 |0=C(c1c2cceee2n(c1CCCC)CCC)e3cec(OC)cdcceecd3 7.39
cb1_14 |0=C(c1c2cceee2n(c1C)CCC)e3cec(OC)cdcceee43 6.32
cb1 15 |0=C(c1c2cceee2n(c1CCCCC)CCCC)e3cec(OC)c4ccececd3 6.85
cb1_16 |0=C(c1c2cceee2n(c1CCCCCC)CCCCC)e3ccc(OC)c4ceece43 6.34
cb1_17 |0=C(c1c2cceec2n(CCCCCC)e1C)e3cec(OC)cdcceec43 7.45
cb1_18 |0=C(c1c2cceee2n(c1CC)CCCCC)e3cceccdcceecd3 7.28
cb1_19 |0=C(c1cn(CCCCC)c2cccec21)c3cec(cdcececd3)C 9.16
cb1_20 [0=C(c1c2cccee2n(CCCCC)e1C)e3cece(cdccececd3)C 8.3
cb1 21 |0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1)c3ccecdecc(OC)cca3 8.18
cb1_22 |0=C(c1c2cceec2n(CCCCC)e1)c3ccecdec(OC)cecc34 7.36
cb1_ 23 |0=C(c1cn(c2cceec21)CCC)e3cecc(c4cecccd3)CCC 7.59
cb1 24 |0=C(c1c2ccecee2n(c1C)CCC)e3ccc(cdcceec34)CCC 7.28
cb1_25 |0=C(c1c2cceee2n(c1C)CCC)e3cecc(cdcceec34)CC 7.15
cb1_ 26 |0=C(c1cn(c2cceec21)CCC)e3cec(cdccecee34)CC 7.48
cb1_27 |0=C(c1c2cceec2n(CCCCC)e1C)e3ccc(cdccecec34)CC 8.82
cb1_ 28 |0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1)c3ceccdcec(CC)ec34 08.08
cb1_ 29 |0=C(c1c2cceee2n(CCC)et)c3ccccdccc(CC)ecc34 6.47
cb1_30 |0=C(c1c2cceee2n(CCC)e1C)c3ccecdcec(CC)ecd3 5.87




83

Ki
Nome Smiles Ex‘;_cb1
cb1_31 |0=C(c1c2cceee2n(c1C)CCC)e3cec(CCCC)cdceeced4 6.83
cb1 32 |0=C(c1en(CCCCC)c2cccec21)c3cec(OCC)cdcccecd3 8.34
cb1_ 33 |0=C(c1c2ccecee2n(CCCCC)e1C)e3ccccdecc(CC)ec43 7.55
cb1_34 [Brc1cec(C(=0)c2c3cceee3n(c2C)CCC)cdcceect4 6.43
cb1 35 [Clc1cee(C(=0)c2c3ccece3n(c2C)CCC)caceece14 6.73
cb1_36 |Clc1cec(c2cecec12)C(=0)c3en(cdcceccd3)CCC 07.03
cb1_37 |c1cce(c2eceec12)C(=0)c3en(CCCCC)cdccecea3 8.14
cb1 38 |Fc1cec(c2cccec12)C(=0)c3en(c4cceccd3)CCC 6.62
cb1_39 |Fc1cee(C(=0)c2c3cecece3n(c2C)CCC)cacecce14 6.28
cb1_40 |FCCCCCn1cc(c2cecee21)C(=0)c3ccc(cdcceccd3)C 8.8
cb1 41 |F[C@@H](CCCn1cc(c2cecce21)C(=0)c3cec(cdccececd3)C)C 8.49
cb1_42 |FCCCCCn1cc(c2ceeece21)C(=0)c3cec(c4ccecc34)CC 9.42
cb1 43 |FCCCCCn1c2ccecec2e(n1)C(=0)c3ccecdcecce43 8.87
cb1_44 |FCCCCCn1cc(c2ccece21)C(Oc3ccecdceencd3)=0 9.33
cb1_45 |Fc1cceece1-n2c3cceec3c(n2)C(Ocdccc5eccec5ed)=0 5
cb1 46 |FCCCCCn1c2cccec2e(n1)C(Oc3ceccdcceee34)=0 8.59
cb1_47 [Fccccenice(c2ccccc21)C(=0)NC34CC5CC(C3)CC(C4)C5 8.6
cb1_48 |0=C(NCc1cceeet)c2c3cceee3n(CCCCC)e2 7.28
cb1 49 |FCCCCCn1cc(c2ccece21)C(=0)NCe3cceee3 7.14
cb1_50 |0=C(Nc1cceect)c2en(CCCCC)c3cccee32 6.79
cb1 51 |0=C(Nc1ccec2eceee21)c3en(CCCCC)cdeceecd3 8.74
cb1 52 |FCCCCCn1cc(c2cececec21)C(=0)Ne3ccccdcceecd3 8.43
cb1 53 |CICCCCCn1ce(c2ceceeec21)C(=0)Ne3ccecedcceecd3 8.43
cb1 54 |Fc1cec(Cn2c3cecee3c(n2)C(=0)NC45CC6CC(C4)CC(C5)Ch)cct 8.97
cb1_55 |0=C(Nc1ccec2eecece21)c3c4cecce4n(n3)CCCCC 8.41
cb1_56 [0=C(c1c2cccee2n(CCCCC)et)e3ccecc30C 7.58
cb1 57 |0=C(c1c2cceee2n([C@H](CCCCC)C)e1C)c3ccccdcceecd3 7.32
cb1_58 [Brc1ccece2ecec(c12)C(=0)c3en(CCCCC)cdcceec43 7.68
cb1_ 59 |0=C(c1cn(CCCCC#N)c2cccec21)c3ccecdccececd3 9.55
cb1_ 60 |0=C(c1ccc(OCCCCC)c2ecece2)c3ccec4ceece43 7.82
cb1_61 |FCCCCCn1cc(c2ceece21)C(=0)NC(c3cceee3)(C)C 7.3
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cb1_62 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cceec2n(n1)CCCCC)C(C)C 8.54
cb1 63 |Fc1cee(Cn2c3cecee3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N)ce 09.05
cb1 64 |Fc1cec(Cn2c3cecec3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(OC)=0)cc 8.94
cb1_65 [0=C(C1C(C1(C)C)(C)C)c2c3cccee3n(CC4CCOCCA)c2 7.6
cb1_66 [0=C(C12CC3CC(C1)CC(C2)C3)cdc5eccec5n(CCCCC)cs 7.48
cb1_67 |[0=C(C1C(C1(C)C)(C)C)c2c3ccece3n(CCCCC)c2 7.25
cb1_68 [FCccccenic(c(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3ccccc3)C 7.71
cb1_69 [FCcccenic2eccec2c(n1)C(=0)C3C(C3(C)C)(C)C 7.76
cb1_70 [FC(F)(F)CCCn1cc(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3cceccdt 7.36
cb1_71 |0=C(c1cn(CCCCCCC)c(-c2ccece2)ct)c3ccccdcceecd3 7.68
cb1_72 |0=C(c1en(CCCC)c(-c2ccecec2)ct)c3ceccdcccecd3 7.22
cb1_73 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccc(OC)cc2)ct)c3ccecedcceec3 6.55
cb1_74 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cce(cc2)C)et)c3cceccdcceecd 3 6.89
cb1_75 |Clc1cec(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccccdcccec43)cet 6.56
cb1_76 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cccec20C)ct)c3ccecdceceed3 7.54
cb1 77 |Fclcecce1-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdcccecd3 8.11
cb1_78 |0=C(c1cc(n(CCCCC)c1)-c2ccec3cecce32)cdccec5eccee54 7.39
cb1_79 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccee(c2)C)et)c3ccecdcccecd3 717
cb1_80 |FC(F)(F)c1ccee(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3cccedcceccd3)ct 6.61
cb1_81 |Fc1ceec(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdcccee43)ct 7.8
cb1_82 |Clc1cceee1-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdceeced3 8.1
cb1 83 |0=C(c1en(CCCCC)c(-c2ccc(CCCC)ec2)ct)c3ccccdcceecd3 7.38
cb1_84 |FC(F)(F)c1cceec1-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3cceccdcceecd3 7.1
cb1_85 |0=C(c1en(c(-c2ccececc2CCCC)e1)CCCCC)e3ccecdcecce43 7.22
cb1_86 |0=C(c1c2cceecc2n(CCCCC)e1)Ce3eccec3d 07.05
cb1_87 |0=C(c1c2cccece2n(CCCCC)c1C)Ce3cecee3 6.91
cb1 88 |Brc1cec(CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)e2)cet 5.99
cb1_89 [Brc1cccec1CC(=0)c2c3cccec3n(CCCCC)c2 08.08
cb1 90 |0=C(Cc1cccec10C)c2e3ccece3n(CCCCC)e2 7.96
cb1_91 |0=C(c1en(CCCCC)c2cccec21)Ce3cccec3C 7.54
cb1_92 |0=C(c1c2cceec2n(CCCCC)e1)Ce3ecec(0C)e3 7.77
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cb1_93 [Clc1ccec(CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)c2C)et 6.93
cb1_ 94 [Brc1ccecec1CC(=0)c2c3ccecee3n(CCCCC)c2C 7.82
cb1_95 |Fc1cec(CC(=0)c2c3cecece3n(CCCCC)c2)cct 6.37
cb1_96 |Fc1cec(CC(=0)c2c3cccee3n(CCCCC)c2C)ect 5.54
cb1_ 97 |0c1cc(CCCCC)ec2c1-c3cc(cece3C(02)(C)C)C 6.51
cb1_98 [FCCCCCclcc(0)c2c(0C(IC@@H]3CC=C(C[C@@H]23)C)(C)C)ct 7.24
cb1_99 [oic@@H1cClC@HI([C@@H](C1)c2cce(C(CCCCCC)(C)C)ec20)CCCO 9.23
cb1_100 [o[C@H]1CCIC@@HI([C@H](C1)c2ccc(C(CCCCCC)(C)C)ec20)CCCO 7.21
cb1_101 |0=C(NCCO)CCC/C=C\C/C=C\C/C=C\C/C=C\CCCCC 07.05
cb1_102 |Fc1ceec(Cn2cc(c3cecee32)C(=0)cdccec5eccec54)cc 8.49
cb1_ 103 |[FCCCCCn1cc(c2ccecc21)C(=0)c3cec(F)cdcceecd3 09.07
cb1_104 |Clc1cce(c2cecece12)C(=0)c3en(CCCCCF)c4ccececd3 9.1
cb1_105 |FCCCCCn1c(nc2cecec21)C(=0)c3ccecdceece4 3 6.53
cb1_106 [0=C(0C)[C@@H](OC(=0)c1c2ccecc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 7.98
cb1_107 |Fc1cee(Cn2cc(c3cecee32)C(=0)Nedccecheceee54)cct 8.13
cb1_108 [FccceCnlec(C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N)c2ccccc2 7.46
cb1_109 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2ccccc2n(CC3CCCCC3)e1)C(C)(C)C 8.91
cb1_110 [0=C(OC)[C@@H](NC(=0)c1c2ccecc2n(CC3CCCCC3)e1)C(C)(C)C 9.39
cb1_111 [Fccccenice(c2eccec21)C(=0)N[C@H](C(C)C)C(OC)=0 7.82
cb1_112 [0=C(NC(c1cccee1)(C)C)c2e3ccece3n(n2)CC4CCOCC4 8.91
cb1_ 113 [Fc1ceee(Cn2c3cecce3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N)c1 7.9
cb1 114 [Fc1cccee1Cn2c3cccec3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0O)N 8.16
cb1_115 [Fccecoeniczeccec2c(n)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N 8.3
cb1_116 [Fccceeniczeccec2c(n1)C(=0)N[C@HI([C@H](CC)C)C(=0)N 8.51
cb1_117 [Fc1cec(Cn2c3ccecc3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=O)N)cc1 9.44
cb1_118 [0=C(OC)[C@H](NC(=0)c1c2ccccc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)C 9.47
cb1_119 [0=C(N[C@@H](Cc1cceee1)C(=0)N)c2e3cceee3n(n2)CC4CCCCC4 08.01
cb1_120 [ic1ccece1C(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)e2 7.87
cb1_121 [o=C(0C)[C@@H](NC(=0)c1ccc2c(c3cceec3n2CCACCCCC4A)e1)C(C)(C)C 8.24
cb1 122 |0=C(c1ccc2c(c3cceecc3n2CCCCC)et)cdceec5eccec54 8.14
cb1_123 [FCCCCCn1c2ccc(cc2c3cecce31)C(=0)cdcceeseceecs4 7.65
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cb1_124 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2ccccc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.54
cb1_125 [0=C(NC1CC1)[C@@H](NC(=0)c2c3ccccc3n(n2) CCCCCHN)C(C)(C)C 8.54
cb1_126 [Clc1ccc2c(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N)c1 8.87
cb1_127 [0=C(N[C@@H](CC(C)C)C(=0)N)c1c2ccccc2n(n1)CC3CCCCC3 8.47
cb1_128 [Clc1ccc2c(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N)c1 8.37
cb1_129 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2ccece2n(n1)CC3CCOCC3)C(C)C 7.38
cb1_130 [Clc1ccc2c(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=O)NC4CC4)c1 7.58
cb1_131 [Clc1ccc2c(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C=4[N-[N=NN4)c1 7.89
cb1_ 132 [Cletcec2c(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCIC@@H](0)CO)cH 7.52
cb1_133 [o=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cccee2n(n1)CC3CCOCC3)C(C)(C)C 8.73
cb1_134 [0=C(N[C@@H](CC(C)C)C(=0)N)c1c2cccec2n(n1)CC3CCOCC3 7.34
cb1_135 [Fetccc2c(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCO)c1 9.76
cb1_136 [0=C(0CC)[C@@H]1CCCCIC@@H]1NC(=0)c2c3cccee3n(n2)CC4CCOCC4 7.86
cb1_137 [Fetcec2e(c(nn2CC3CCCCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCC(=0)N)c1 9.84
cb1_138 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cccce2n(n1)CCCCCHN)C(C)(C)C 8.35
cb1_139 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cccce2n(n1)CCCCCHN)C(C)C 7.96
cb1_140 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cccnc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.24
cb1_141 |Fc1cecec2e1n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=O)NC3CC3)CC4CCOCC4 8.21
cb1_142 [Fetccec2e1n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCCO)CC3CCOCC3 9.15
cb1_143 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cccce2n(n1)CIC@@H]3CCCCO3)C(C)(C)C 8.39
cb1_144 [Fetccoc2e1n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCC(=0)N)CC3CCOCC3 8.76
cb1_145 [Fetcec2e(c(nn2CC3CCCCC3)C(=0)N[C@H](C(=0)NCCCO)C(C)(C)C)cH 9.46
cb1_ 146 [Fc1cec2c(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCCO)c1 8.21
cb1 147 |OC[C@@H](NC(=0)c1c2ccecee2n(n1)CC3CCCCC3)c4cceccsd 6.93
cb1_148 [Fc1ccc2c(c(nn2CC3CCCCC3)C(=0)N[C@H](C(=0)NCACC4)C(C)(C)C)c 8.4
cb1_ 149 [Fetcec20(c(nn2CCCCCEN)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N)c1 08.05
cb1_150 |0=C(N[C@H]1CCCC[C@@H]10Cc2cccec2)c3cdccecec4n(n3)CC5CCCCC5 07.05
cb1_151 [Felcec2c(c(nn2CCCCCAN)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCC(=O)N)c1 8.22
cb1_152 [o=C(NC1CC1)[C@@H](NC(=0)c2c3cccce3n(n2)CCACCCCC4)C(C)C 8.25
cb1_153 [0=C(NCC([0-])=0)[C@@H](NC(=0)c1c2ccecc2n(n1)CCCCHN)C(C)(C)C 8.69
cb1_154 [FC(F)(F)Oc1ccc2c(c(nn2CC3CCCCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCO)c1 7.48
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cb1_155 |0=C(NCC(=0O)N)[C@@H](NC(=0)c1c2cceec2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)C 7.68
cb1_156 |FC(F)(F)Oc1cce2c(c(nn2CC3CCCCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCC(=0)N)c1 9.32
cb1_157 |0=C(NCCO)[C@@H](NC(=0)c1c2cc(OC)ccc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.12
cb1_158 |0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cc(OC)ccc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 8.97
cb1_159 |[0[C@@H](CNC(=0)[C@@H](NC(=0)c1c2cccec2n(n1)CC3CCOCC3)C(C)(C)C)CO 7.83
cb1_160 [FC(F)(F)c1c(CNC(=0)c2c3cccee3n(n2)CC4CCOCC4)cc(o1)C 8.76
cb1_161 |Fc1ccec2c1n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCC3CCCCC3)CC4CCCCC4 7.63
cb1_ 162 |Fc1ccec2c(nn(CC3CCCCC3)c12)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCcacceccs 8.4
cb1_163 [Clc1cec2e(c(nn2CCCCCHN)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=O)N)c1 8.25
cb1_164 [Clc1ccc2c(c(nn2CCCCCHN)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCO)c1 7.79
cb1_165 [Clc1ccc2c(c(nn2CCCCC#N)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(OC)=0)c1 8.36
cb1_166 [0=C(N[C@@H](C(C)(C)C)C(OC)=0)c1c2ccenc2n(n1)CC3CCOCC3 8.29
cb1_167 [Fclccce2c(nn(CC3CCCCC3)c12)C(=0)N[C@H](C(=0)NCc4cec(ced)C(OC)=0)C(C)(C)C 7.78
cb1_168 |0=C(OC)[C@@H](NC(=0)c1c2ccceec2n(n1)CC3CCOCC3)C(C)(C)C 9.23
cb1_169 |Fc1ccec2¢(nn(CC3CCCCC3)c12)C(=0)N[C@H](C(=0)NCc4ccec(OC)c4)C(C)(C)C 8.44
cb1_170 |0=C(NC1CC1)[C@@H](NC(=0)c2c3cccee3n(n2)CC4CCCCC4)C(C)(C)C 9.55
cb1_171 |0=C(NC)[C@@H](NC(=0)c1c2cceec2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.71
cb1_172 |0=C(NCCC([0-])=0)[C@@H](NC(=0)c1c2cccec2n(n1)CCCCHN)C(C)(C)C 7.72
cb1_173 |0=C(N[C@@H](C(C)(C)C)c1nnc(o1)N)c2c3ccecee3n(n2)CCCCCHN 9.89
cb1_174 |0=C(NCC(=O)N)[C@@H](NC(=0)c1c2cccee2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 8.94
cb1_175 |0=C(NCCO)[C@@H](NC(=0)c1c2cceee2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.73
cb1_176 [Fc1cecc2c(nn(CC3CCCCC3)c2¢1)C(=0)N[C@H](C(=0)NC4CC4)C(C)(C)C 9.32
cb1_177 |0=C(NC1CC1)[C@@H](NC(=0)c2c3cccce3n(n2)CC4CCOCC4)C(C)(C)C 8.63
cb1_178 |0=C(NC1CC1)[C@@H](NC(=0)c2c3cccee3n(n2)CCCCCH#C)C(C)(C)C 08.02
cb1_179 |0=C(NCC(=0)N)[C@@H](NC(=0)c1c2ccceec2n(n1)CC3CCOCC3)C(C)(C)C 7.91
cb1_180 [Fe1ccc2¢(n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCCO)CC3CCOCC3)ct 09.04
cb1_181 |0=C(NC1CCC1)[C@@H](NC(=0)c2c3ccece3n(n2)CCCCCHC)C(C)(C)C 7.84
cb1_182 |Fc1cce2e(n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCC(=0)N)CC3CCOCC3)c1 8.17
cb1_183 |Fc1ccc2e(n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N)CC3CCOCC3)c1 8.32
cb1_184 |0=C(NCCO)[C@@H](NC(=0)c1c2cceece2n(n1)CCCCH#N)C(C)(C)C 08.02
cb1_185 [Fe1ccc2e(n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCC(=0)N)CCCCC#N)c1 9.19
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cb1_186 |Clc1ccc(CC(=0)c2c3cccee3n(CCCCC)c2C)ect 5.8
cb1_ 187 |0=C(c1c2ccecee2n(CCC)e1C)c3ccecdcce(ced3)C 6.46
cb1_188 |0=C(N[C@@H](Cc1cccee1)C(=0)N)c2c3cccee3n(n2)CCCCCHN 5.61
cb1_189 |0=C(c1c2cceee2n(c1C)CCC)e3ccc(cdcceecd3)C 6.91
cb1_190 |Fc1cee(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccccdcccec43)cct 7.39
cb1_191 |0=C(c1c2ccecec2n(CCCCC)e1)Ce3cec(OC)ce3 5.97
cb1_ 192 |Fc1ceec(CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)e2)c 7.14
cb1 193 [Clc1cceec1CC(=0)c2c3cceee3n(CCCCC)c2C 7.89
cb1_194 |0=C(N[C@@H]1c2ccccc2CCC1)c3c4ceencdn(n3)CC5CCOCCS 7.67
cb1_195 |0=C(c1cn(c2cceccc21)CCC)e3cec(OC)c4cccecd3 7.2
cb1_196 |0=C(c1c2ccecee2n(CCCCC)e1)Ce3cec(C)ec3 6.75
cb1_197 [Clc1ccec(CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)e2)c 7.42
cb1_ 198 |0=C(Nc1¢(C)c(no1)C)c2c3ccecee3n(n2)CC4CCOCC4 7.34
cb1 199 [Clc1cce(C(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)c2C)cdeccec14 08.05
cb1_200 [FCCCCCn1cc(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3ccocc3! 7.53
cb1 201 |Fc1ceece1CC(=0)c2¢3ceece3n(CCCCC)e2 7.64
cb1_202 |0=C(c1c2ccecee2n(CCCC)c1C)c3cec(OC)c4ceeecd3 7.47
cb1_ 203 |0=C(c1c2cceee2n(CCCCC)e1C)Ce3ceccc30C 7.6
cb1 204 |0=C(Oc1cccc2eccee12)c3c4cccee4n(n3)CCCCC 8.44
cb1_205 |0=C(c1cc(n(CCCCC)c1)-c2ccc3cccec3c2)cdccceseceech4 6.48
cb1 206 |Clc1cceec1CC(=0)c2c3cceee3n(CCCCC)e2 8.1
cb1 207 [FCCCCCn1ce(c2cceec21)C(=0)Ne3cccdcccec4c3 6.63
cb1_208 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cccce2n(n1)CCCCC)C(C)(C)C 9.23
cb1 209 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cceee2)ct)c3ceccdccececd 3 7.85
cb1_210 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccec(OC)c2)c1)c3ceccdcceecd3 7.28
cb1_211 [0=C(c1cn(CCCC)c2cccec21)c3cec(OC)c4ceeeea3 8.25
cb1_ 212 |0=C(c1cn(CCCCC)c2ccccc21)c3ccc(c4cececcd3)CCC 9.19
cb1_213 [0=C(NCCCO)[C@@H](NC(=0)c1c2cccce2n(n1)C[C@H]3CCC(03)=0)C(C)(C)C 8.84
cb1_214 [0=C(N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N)c1c2cc(coc2n(n1)CCCCCHN)C 8.24
cb1 215 |0=C(c1cn(CCCCCC)c2cccec21)c3ceccdcceecd3 08.01
cb1_216 [FCCCCCn1cc(c2cceec21)C(=0)c3ceccdccececd3 9
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cb1_217 [0=C(NCCCO)[C@@H](NC(=0)c1c2cccce2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)C 7.82
cb1_218 [0=C(NC1CCC1)[C@@H]I(NC(=0)c2c3cccce3n(n2)CC4CCOCC4)C(C)(C)C 8.18
cb1_219 [0=C(NCCO)C@@H](NC(=0)c1c2cceec2n(n1)CC3CCOCC3)C(C)(C)C 8.64
cb1_220 |[Fetccc2e(n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCCO)CCCCCHN)cH 8.7
cb1_221 [o=C(NC1CC1)[C@@H](NC(=0)c2¢3cc(OC)cce3n(n2)CC4CCCCC4)C(C)(C)C 8.35
cb1_222 [Fe1cce2c(c(nn2CC3CCCCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N)c1 8.79
cb1_223 [Fetccec2c1n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NC3CC3)CCCCCHC 8.55
cb1_224 [0=C(NCCC([0-])=0)[C@@H](NC(=0)c1c2ccccc2n(n1)CCCCCHN)C(C)(C)C 9.13
cb1_225 [Fctccoc2c(nn(CC3CCCCC3)c12)C(=0)N[C@H](C(=0)NCedccc(ced)CEN)C(C)C)C|  7.83
cb1_226 |Brc1cce(c2cccec12)C(=0)c3en(CCCCC)cdccccca3 8.92
cb1_227 [0=C(NCCCO)[C@@H](NC(=0)c1c2cccee2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.27
cb1_228 [Clc1ccc2c(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCO)c1 8.6
cb1_229 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2ccccc2n(n1)CC(=0)C(C)(C)C)C(C)(C)C 7.98
cb1_230 [Clc1ccc2c(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCC(=O)N)c1 7.76
cb1_231 [Felecc26(c(nn2CC3CCCCC3)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCO)cH 8.88
cb1_232 [Fetcec2e(c(nn2CC3CCOCC3)C(=0)NJIC@@H](C(C)(C)C)C(=0)NC4CC4)c1 9.47
cb1_233 |Felcece2e(nn(CC3CCCCC3)e12)C(=0)N[C@H](C(=0)NCcécec(ced)C([0-])=0)C(C)(C)C 8.39
cb1_ 234 |0=C(c1c2cccec2n(CCCCC)e1C)e3ccecdcccecd3 08.02
cb1 235 |0=C(c1c2ccecee2n(CCCC)e1C)e3ccecaceece43 7.66
cb1_236 |0=C(c1c2ccecee2n(c1C)CC)c3ceccdccececd 3 5.93
cb1 237 |0=C(c1cn(c2ccecec21)C)ec3ccccdcceec 3 5.00
cb1 238 |0=C(c1c2ccecee2n(CCCCC)e1C)e3cec(OC)c4cccecd3 8.35
cb1_239 |0=C(c1cn(c2ccecc21)CCC)e3ccc(CCCC)cdcececc34 6.47
cb1 240 |0=C(c1c2ccecee2n(CCCCC)e1C)e3cec(CCCC)cdcececec34 7.38
cb1_241 |Brc1ccc(c2ccecc12)C(=0)c3cn(cdcceecd3)CCC 6.79
cb1 242 |Fc1cee(C(=0)c2c3cceee3n(CCCCC)c2C)cdceceect4 7.85
cb1 243 |0=C(c1c2ccecee2n(n1)CCCCC)e3ceccdcccecd3 8.23
cb1_244 |Fc1cec(Cn2cc(c3cceee32)C(Oc4ccec5eccee45)=0)cct 8.92
cb1_245 [0=C(NC12CC3CC(C1)CC(C2)C3)cdc5eccec5n(CCCCC)cs 8.19
cb1_246 [FccccCnlc2cccec2c(n)C(=0)NC34CC5CC(C3)CC(C4)C5 8.71
cb1_247 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2ccccc2n(CCCCC)e1)C(C)(C)C 8.89
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cb1_248 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2ccccc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)C 9.11
cb1_249 |Fc1cec(Cn2c3cecce3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(OC)=0)cc 8.00
cb1_250 [Flc@@H](Cn1cc(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3cceec3)CCC 7.23
cb1_251 |0=C(c1cn(CCCCCC)c(-c2cceec2)ct)c3cceccdcceecd3 7.96
cb1 252 |Clc1ccec(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccccdccecc43)ct 7.15
cb1_253 |FC(F)(F)c1cce(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdcecce4 3)cc 6.66
cb1_254 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cec(CC)ec2)c1)c3ccccdcceecd3 7.47
cb1 255 |0=C(c1cn(c(-c2cceecc2CC)e1)CCCCC)e3ccec4cecce43 7.77
cb1_256 |0=C(c1cn(c(-c2cceec2C)c1)CCCCC)c3cceccdcceec43 8.25
cb1_ 257 |Cle1cec(CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)e2)cet 6.41
cb1 258 |0=C(c1c2ccecee2n(CCCCC)e1C)Ce3ecc(C)ec3 6.13
cb1_259 |0=C(c1c2ccecee2n(CCCCC)c1C)Ce3ecee(0C)c3 7.21
cb1 260 |Fc1ceceec1CC(=0)c2c3ceccee3n(CCCCC)c2C 7.41
cb1 261 |0=C(OC)[C@H](NC(=0)c1c2cccee2n(CCCCC)e1)C(C)C 7.82
cb1_262 [ciccccenic2eccec2c(n1)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N 8.39
cb1_263 [Fccceentc2eccec2e(n)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N 8.84
cb1_264 [FCCCCCn1c2cccec2e(n1)C(=0)N[C@H](Cc3cecee3)C(=0)N 6.90
cb1_265 |0=C(OCC)[C@@H]1CCCCI[C@@H]1NC(=0)c2c3cceece3n(n2)CC4CCCCC4 8.42
cb1_ 266 |0=C(N[C@@H](Cc1cccee1)C(=0)N)c2c3ccecee3n(n2)CC4CCOCC4 6.56
cb1_267 [Fctccoc2e1n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCCO)CCCCCHN 7.90
cb1_268 |[Fctccec2c1n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N)CCCCCAN 8.59
cb1_269 [0C[C@@H](NC(=0)c1c2cceec2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 8.51
cb1_270 [FC(F)(F)Oc1ccc2c(c(nn2CC3CCCCC3)C(=0)N[C@H](C(=0)NCCCO)C(C)(C)C)c1 08.06
cb1_271 [0=C(N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N)c1c2ccecnc2n(n1)CCCCCAN 7.34
cb1_272 [FC(F)(F)Oc1ccc2c(c(nn2CC3CCCCC3)C(=0)N[C@H](C(=0)NCACC4)C(C)(C)C)c1 9.44
cb1_273 [0=C(NCCCO)[C@@H](NC(=0)c1c2cc(OC)ccc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 8.77
cb1_274 [0=C(N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NC1CC1)c2c3cc(cee3n(n2)CCCCCHN)C 7.60
cb1_275 [Fetceoc2c(nn(CC3CCCCC3)e12)C(=0)N[C@H](C(=0)NCCCedcccccd)C(C)(C)C 8.61
cb1_276 [Fctccoc2c(nn(CC3CCCCC3)c12)C(=0)N[C@H](C(=0)NCedcncecd)C(C)(C)C 7.53
cb1_277 [0=C(0C)[C@@H](NC(=0)c1c2cccec2n(n1)CCCCCHN)C(C)(C)C 9.15
cb1_278 [0=C(0C)[C@@H](NC(=0)c1c2cccee2n(n1)CC(OC(C)(C)C)=0)C(C)(C)C 8.99
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cb1_279 [0=C(NC(C)C)[C@@H](NC(=0)c1c2cccce2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.34
cb1_280 |[Fe1cec2c(nn(CC3CCCCC3)c2¢1)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCO 9.27
cb1_281 [0=C(NCCOC)[C@@H](NC(=0)c1c2cccec2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.21
cb1_282 [Fetccc2e(n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NCCO)CC3CCOCC3)c1 7.81
cb1_283 [0=C(NCCO)C@@H](NC(=0)c1c2cccec2n(n1)CCCCCHC)C(C)(C)C 8.45
cb1_284 [FC(F)(F)CCCCclec(0)c2c(OC([C@@H]3CC=C(C[C@@H]23)C)(C)C)c 7.70
cb1_285 |0=C(c1cn(CCCCC)cct)c2ccec3cecee3? 07.06
cb1_286 [0C[C@@H](NC(=0)c1c2ccecc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)C 7.31
cb1_287 [Fctccoc2e1n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=O)N)CC3CCOCC3 7.56
cb1_288 |[Fc1cec2c(nn(CC3CCCCC3)c2e1)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)N 8.32
cb1_289 |Fetcec2e(n(nc2C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=0)NC3CC3)CCA4CCOCC4)c 8.15
cb1_290 |0=C(Oc1cccc2ecenc21)c3c4cceec4n(CC5CCCCC5)c3 9.66
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cb2 1 [0=C(c1c2ceecee2n(CCCCCC)etC)e3cecedcceecdd 8.40
cb2 2 [0=C(c1cn(CCCCC)c2ccece21)c3ccccdcececd3 8.53
cb2 3 [0=C(c1c(n(c2cceecc21)C)C)c3ccecdcceccdd 5.30
cb2 4 |0=C(c1c2ceccce2n(CCCC)c1C)c3ccccdccce(ccd3)C 8,46
cb2_ 5 |0=C(c1c2ccecc2n(CCCCCC)c1C)ec3cececdcec(ccd3)C 7.49
cb2 6 [O0=C(c1cn(CCCC)c2cccec21)c3ceccdcceccdd 7.42
cb2_ 7 |0=C(c1cn(CCCCC)c2cecec21)c3cce(OC)c4cceecedd 7.91
cb2 8 |0=C(c1c2ccece2n(c1CCCC)CCC)c3ece(OC)c4ccecc43 7.23
cb2 9 [0=C(c1c2cecee2n(c1CCCCCC)CCCCC)e3cec(OC)c4cececd3 6.92
cb2 10 [O=C(c1c2cecee2n(CCCCC)et)c3ccccdcec(OC)ccs3 8.16
cb2 11 |0=C(c1cn(c2cecec21)CCC)e3cec(cdccecc43)CCC 08.02
cb2 12 |0=C(c1c2ccece2n(c1C)CCC)c3cec(cdcecce34)CCC 7.92
cb2 13 |0=C(c1c2ccece2n(c1C)CCC)c3cec(cdceccc34)CC 7.92
cb2 14 [O=C(c1cn(c2cceecc21)CCC)e3ccc(cdcecec34)CC 8.00
cb2 15 [0=C(c1c2cecee2n(CCCCC)e1C)c3ccc(cdcceec34)CC 9.38
cb2 16 [O0=C(c1c2ccecee2n(CCC)e1C)c3ccecdece(CC)ecd3 6.62
cb2_ 17 |0=C(c1c2ccece2n(c1C)CCC)c3cec(CCCC)cdccece34 7.31
cb2 18 [0=C(c1c2cecee2n(CCCCC)e1C)c3ccecdcce(CC)ecd3 8.25
cb2 19 [Clc1cee(C(=0)c2c3cccee3n(c2C)CCC)cdcecect4 7.66
cb2 20 (Clc1cee(c2cecec12)C(=0)c3cen(cdcececd3)CCC 7.36
cb2 21 [Fclcee(c2cecec12)C(=0)c3en(CCCCC)cdcceecd3 8.49
cb2 22 |Fclcce(c2cecec12)C(=0)c3cen(c4ccecc4d3)CCC 7.48
cb2 23 |Fclcce(C(=0)c2c3ccece3n(c2C)CCC)cdcecect4 7.42
cb2 24 |FCCCCCn1cc(c2ccecc21)C(=0)c3cec(c4cceccd3)C 9.24
cb2 25 [FI[C@@H](CCCn1cc(c2ccecc21)C(=0)c3cec(cdccecea3)C)C 09.09
cb2 26 [FCCCCCn1cc(c2cceecc21)C(=0)c3cce(cdcceece34)CC 9.43
cb2 27 [FCCCCCn1c2ccece2e(n1)C(=0)c3cccedceceed3 8.88
cb2 28 [FCCCCCn1cc(c2cceecc21)C(Oc3ccecdceenc43)=0 9.20
cb2 29 [Fclcce(Cn2cc(c3cceece32)C(Ocdccec5ccenc54)=0)cc 9.32
cb2 30 |FCCCCCn1c2ccece2e(n1)C(Oc3ccecdccece34)=0 8.47
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cb2 31 |FCCeCCnicc(c2ccecc21)C(=0)NC34CC5CC(C3)CC(C4)C5 9.10
cb2 32 |0=C(NCc1ccceet)c2e3ceceec3n(CCCCC)c2 6.73
cb2_ 33 |FCCCCCn1cc(c2ececc21)C(=0)NCe3ccece3d 6.37
cb2_ 34 |0=C(Nc1ccec2eccec21)c3en(CCCCC)cdcceced3d 7.66
cb2_ 35 |FCCCCCn1cc(c2ccecc21)C(=0)Nc3cececdcceecd3 7.87
cb2_36 |CICCCCCn1cc(c2ccecc21)C(=0)Nc3ececdcceecd3 7.87
cb2_37 |Fclcce(Cn2c3ccece3c(n2)C(=0)NC45CCHCC(C4)CC(C5)CB)cct 9.76
cb2_ 38 |0=C(Nc1ccec2eccec21)c3cdcccec4n(n3)CCCCC 8.46
cb2_ 39 |0=C(c1c2ccece2n([C@H](CCCCC)C)c1C)c3ccccdccecc43 8.40
cb2_40 |Brc1cccc2ecec(c12)C(=0)c3en(CCCCC)cdccececd3 8.26
cb2_41 |Fclcce(Cn2c3ccece3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(OC)=0)cc 9.92
cb2_42 |0=C(C12CC3CC(C1)CC(C2)C3)cac5eceee5n(CCCCC)cd 8.76
cb2_43 |FCCCCCnic2eccec2c(n)C(=0)C3C(C3(C)C)(C)C 9.35
cb2_44 |FC(F)(F)CCCn1cc(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3eccec3 09.08
cb2_45 |0=C(c1cn(CCCC)c(-c2cccec2)c1)c3ceccdcceeedd 7.82
cb2 46 [0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccc(cc2)C)e)c3ccecdcceecd3 7.74
cb2_47 |Clc1cce(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ceccdcceced3)cet 7.60
cb2_48 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccecc20C)c1)c3ccecdccecc43 7.70
cb2 49 [Fciccecel-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdcceecd3 8.48
cb2 50 [O=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccce(c2)C)e)c3ccecdcceecd3 7.41
cb2_ 51 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccec(CCCC)ec2)c)c3ccccdcececdd 7.19
cb2 52 [0=C(c1en(c(-c2ccccc2CCCC)c1)CCCCC)e3ccecdccece4d 7.16
cb2 53 [Brc1cec(CC(=0)c2c3cecee3n(CCCCC)c2)cet 6.18
cb2 54 [Brcicccec1CC(=0)c2c3cecee3n(CCCCC)c2 7.70
cb2 55 [0=C(c1cn(CCCCC)c2ccecc21)Ce3ccece3C 6.84
cb2 56 [Clc1ccec(CC(=0)c2c3cecee3n(CCCCC)c2C)et 6.86
cb2 57 [Brcicccec1CC(=0)c2c3cecec3n(CCCCC)c2C 7.54
cb2 58 [Fclcce(CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)c2)cet 6.44
cb2_59 |FCCCCCc1cc(0)c2¢(OC([C@@H]I3CC=C(C[C@@H]23)C)(C)C)c1 08.06
cb2_60 |[o[c@@H]1CCIC@HI(IC@@H](C1)c2cce(C(CCCCCC)(C)C)ec20)CCCO 8.74
cb2_61 |O[C@H]1CCIC@@H](IC@H](C1)c2cec(C(CCCCCC)(C)C)ec20)CCCO 7.63
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cb2_62 |0=C(NCCO)CCC/C=C\C/C=C\C/C=C\C/C=C\CCCCC 6.43
cb2_63 |Clc1cce(c2cccec12)C(=0)c3en(CCCCCF)c4ccecec43 8.93
cb2 64 |0=C(0C)[C@@H](OC(=0)c1c2cccee2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 8.95
cb2_ 65 |FCCCCCnice(C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N)c2cccce21 07.05
cb2 66 |0=C(0C)[C@@H](NC(=0)c1c2cceee2n(CC3CCCCC3)e1)C(C)(C)C 9.46
cb2 67 |FCCCCCnicc(c2cceec21)C(=0)N[C@H](C(C)C)C(0C)=0 7.70
cb2_68 |0=C(NC(c1ccceet)(C)C)c2e3cceece3n(n2)CC4CCOCC4 8.86
cb2_ 69 |Fciccec(Cn2c3cecec3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=O)N)c1 7.28
cb2 70 |Fccecenic2eceec2e(n)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=0)N 8.42
cb2_71 |Fccecenic2eceec2c(n1)C(=0)N[C@H]([C@H](CC)C)C(=0)N 8.37
cb2_72 |0=C(N)IC@@H](NC(=0)c1c2cceee2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.48
cb2_73 |0=C(0C)[C@H]I(NC(=0)c1c2cccee2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)C 9.52
cb2_74 |lc1ccece1C(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)e2 7.31
cb2_ 75 |0=C(0C)[C@@H](NC(=0)c1cce2c(c3cccee3n2CC4CCCCC4)e1)C(C)(C)C 8.18
cb2_76 |0=C(c1ccc2e(c3cecec3n2CCCCC)et)cdcecebeccecs4 8.64
cb2 77 [FCCCCCn1c2cce(cc2c3cceee31)C(=0)cdccecseceeeh4 8.36
cb2_ 78 |0=C(c1c2ccecc2n(CCC)e1C)c3ceccdcec(ce3)C 7.79
cb2_79 |Fclcce(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ceccdcceeced3)cet 7.48
cb2 80 [O=C(c1c2cecec2n(CCCCC)et)Ce3ece(OC)cc3 6.35
cb2 81 [Fclccec(CC(=0)c2c3cecee3n(CCCCC)c2)ct 07.04
cb2_ 82 |0=C(c1cn(c2ceccece21)CCC)e3cecc(OC)c4ceceeea3d 7.49
cb2 83 [0=C(c1c2cccec2n(CCCCC)e1)Ce3cce(C)ec3 6.24
cb2 84 |FCCCCCnice(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)e3cccce3! 9.22
cb2 85 [0=C(c1c2cecec2n(CCCCC)e1C)Ce3cecec30C 07.09
cb2 86 [0=C(Oc1ccec2eccect2)c3c4cccec4n(n3)CCCCC 8.58
cb2 87 [0=C(c1cc(n(CCCCC)c1)-c2cce3ccece3c2)cdceecehececees4 6.77
cb2 88 [Clc1cceec1CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)c2 8.15
cb2 89 [0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cecc(OC)c2)c)c3ccecdcceecd3 7.64
cb2 90 [O=C(c1en(CCCC)c2cecec21)c3ccc(OC)c4ccecc4dd 8.66
cb2_ 91 [0=C(c1cn(CCCCCC)c2cecec21)c3ccecdcceeccd3 8.26
cb2 92 [FCCCCCn1cc(c2ccecc21)C(=0)c3ccecdeceeedd 8.59
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cb2 93 [Brc1cee(c2ccecc12)C(=0)c3en(CCCCC)cdcecee43 8.96
cb2 94 |0=C(c1c2ccece2n(CCCCC)e1C)c3ceccdcceeced3d 8.53
cb2 95 |0=C(c1c2ccece2n(c1C)CC)c3ccecdccecc43 06.02
cb2 96 |0=C(c1cn(c2cccece21)C)e3ccccdccecc43 5.00
cb2_ 97 |0=C(c1c2ccece2n(CCCCC)e1C)c3cec(OC)cdcececd3 8.73
cb2 98 |0=C(c1c2ccece2n(CCCCC)e1C)c3cec(CCCC)cdccecc34 8.19
cb2_ 99 |Brc1cec(c2ccece12)C(=0)c3cen(cdcececd3)CCC 7.57
cb2_100 |Fc1cce(C(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)c2C)cdcecect4 8.66
cb2_ 101 |0=C(c1c2ccecee2n(n1)CCCCC)c3ccccdccecc43 8.34
cb2_102 [Fccecentc2eecee2c(n1)C(=0)NC34CC5CC(C3)CC(C4)C5 9.58
cb2_103 |Fc1cce(Cn2c3ccece3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(OC)=0)cc 9.10
cb2_104 [FIC@@H](Cn1cc(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3eccee3)CCC 8.74
cb2_105 |0=C(c1cn(CCCCCC)c(-c2cccee2)ct)c3ccccdccecc4 3 8.15
cb2_106 |Clc1ccec(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdccececd3)ct 7.80
cb2_107 |FC(F)(F)c1cce(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ceccdceccea3)cet 7.28
cb2_108 [0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cec(CC)ec2)ct)c3cecedcceccd3 7.54
cb2_109 |0=C(c1cn(c(-c2ccecec2C)c1)CCCCC)e3ccccdccecc43 8.40
cb2_110 |O=C(c1c2cccece2n(CCCCC)ec1C)Ce3cec(C)ec3 5.87
cb2 111 [Fclecece1CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)c2C 7.12
cb2_112 [cicceeentc2eccec2c(n)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(=O)N 7.92
cb2_113 |[FCCCCCn1c2cccec2e(n1)C(=0)N[C@H](Cc3ccece3)C(=O)N 7.76
cb2_ 114 [0=C(OC)[C@@H](NC(=0)c1c2ccecc2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)(C)C 9.65
cb2_ 115 |O=C(Oc1ccce2ecenc21)c3cdcceec4n(CC5CCCCC5)c3 9.47
cb2 116 |0=C(C1C(C1(C)C)(C)C)c2c3cccee3n(CC4CCOCTCA)C2 9.25
cb2_117 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cccee2n(n1)CCCCC)C(C)C 09.06
cb2_ 118 |FCCCCCn1cc(c2cecec21)C(=0)c3cec(F)cdcceecd3 8.72
cb2_ 119 |Clc1cec(C(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)c2C)cdccecc14 8.64
cb2_ 120 [0=C(c1c2cecec2n(CCCCC)et)c3cccec30C 8.54
cb2 121 [0=C(c1cn(c(-c2ccecc2CC)e1)CCCCC)e3ccecdececea3 8.47
cb2 122 [0=C(c1c2cccec2n(CCCCC)et)c3cecedcec(CC)ec34 8.42
cb2_ 123 [0=C(c1c2cccec2n(CCCC)c1C)c3cccedcececd3 8.37




96

Nome Smiles Exg i(c{,bz
cb2 124 [Clc1ccece1-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdcceecd3 8.28
cb2_125 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2cceec2)ct)c3ccecedcececd3 8.19
cb2_126 |0=C(c1c2ccecec2n(CCCC)c1C)e3ecc(OC)c4ccecc43 7.88
cb2_ 127 |0=C(OC)[C@H](NC(=0)c1c2cccce2n(CCCCC)c1)C(C)C 7.85
cb2_ 128 |0=C(c1c2ccecec2n(CCCCCC)e1C)e3ccc(OC)cdccececd3 7.75
cb2_129 |Cic1ccecc1CC(=0)c2c3cccee3n(CCCCC)c2C 7.60
cb2_130 |Brc1cec(C(=0)c2c3cecec3n(c2C)CCC)cdccecc14 7.51
cb2_131 |0=C(Cc1ccecc10C)c2e3cecec3n(CCCCC)c2 7.48
cb2_ 132 |0=C(c1cn(CCCCC)c(-c2ccc(OC)ce2)ct)c3ccecdcceecd3 7.39
cb2_133 |0=C(c1cc(n(CCCCC)c1)-c2ccec3ecece32)cdcece5eccee54 7.31
cb2_134 |0=C(c1cn(CCCCCCC)c(-c2ccecec2)c)c3cccedcececd3 7.21
cb2_135 |FC(F)(F)c1ccec(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3ccecdccececd3)ct 7.15
cb2_136 |0=C(c1c2ccece2n(CCCCC)e1C)Ce3ecec(OC)c3 07.08
cb2_137 |0=C(c1c2ccece2n(c1C)CCC)c3cec(OC)c4cececd3 07.01
cb2_138 |0=C(c1c2ccecec2n(CCCCC)e1C)Ce3ccecec3 6.74
cb2_ 139 [0=C(c1c2cccec2n(c1CCCCC)CCCC)e3cec(OC)c4cceecd3 6.51
cb2_140 |Clc1cce(CC(=0)c2c3cecec3n(CCCCC)c2)cct 6.30
cb2_141 |Fclece(CC(=0)c2c3cecec3n(CCCCC)c2C)ect 6.11
cb2_ 142 [Clc1cce(CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)c2C)ce 543
cb2 143 [0=C(c1c2cccec2n(c1C)CCC)c3ccccdccecc4dd 7.86
cb2_144 |0=C(c1c2ccecc2n(CCCCC)e1C)c3ceccdcec(ccd3)C 9.31
cb2_ 145 [0=C(c1cn(c2cceecc21)CC)c3ccccdccecc4d 5.53
cb2_ 146 [0=C(c1c2cccec2n(CCC)et)c3ccecdcec(cc34)C 6.97
cb2_ 147 [0=C(c1cn(c2ccecc21)CC)e3cec(OC)c4cececd3 6.20
cb2 148 [0=C(c1c2cccec2n(CCC)et)c3ccecdcec(CC)ec34 6.91
cb2_ 149 [Fc1ccece1-n2c3cecec3c(n2)C(Ocdcce5eccec5c4)=0 6.37
cb2_ 150 [0=C(Nc1cccect)c2en(CCCCC)c3ccece32 6.56
cb2_ 151 [FCCCCCn1cc(c2ccecc21)C(=0)NC(c3ccece3)(C)C 7.10
cb2_152 |0=C(C1C(C1(C)C)(C)C)c2c3cccce3n(CCCCC)e2 8.83
cb2_153 |FCCCCCn1c(c(C(=0)C2C(C2(C)C)(C)C)c3ecceed)C 8.34
cb2_ 154 [Fc1ccee(-c2cc(cn2CCCCC)C(=0)c3cecedcecec43)ct 08.04
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cb2_ 155 [0=C(c1c2cccec2n(CCCCC)e1)Ce3cecece3d 6.80
cb2_ 156 |0=C(c1c2ccececc2n(CCCCC)e1)Ce3cecc(OC)c3 07.05
cb2_ 157 |Oc1cc(CCCCC)cec2e1-c3ec(cce3C(02)(C)C)C 07.02
cb2_158 |Fc1cce(Cn2cc(c3ccece32)C(=0)cdcece5eccee54)cet 8.87
cb2_159 |Fc1cce(Cn2cc(c3ccece32)C(=0)Ncdecec5ecceeh4)cc 7.19
cb2_160 |Fc1cce(Cn2c3ccece3c(n2)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=O)N)cc1 9.47
cb2_161 |O=C(N[C@@H](Cc1cccec1)C(=0)N)c2c3ccece3n(n2)CC4CCCCC4 8.36
cb2_ 162 |0=C(c1c2ccece2n(c1C)CCC)c3cec(cdcceced3)C 7.85
cb2_163 |Clc1ccec(CC(=0)c2c3ccece3n(CCCCC)e2)ct 6.97
cb2_164 |Fc1ccecc1CC(=0)c2c3cecec3n(CCCCC)c2 7.41
cb2_165 |FCCCCCn1cc(c2ccecc21)C(=0)Nc3eccdcceecedc3 6.65
cb2_166 |O0=C(c1cn(CCCCC)c2cccec21)c3cece(cdcceecd3)CCC 8.96
cb2_167 [0=C(N)[C@@H](NC(=0)c1c2cccee2n(n1)CC3CCCCC3)C(C)C 9.35
cb2_168 |0=C(c1cn(c2cccece21)CCC)c3ccc(CCCC)cdcecec34 7.28
cb2_169 |Fc1cce(Cn2cc(c3ccece32)C(Ocdccec5eccecd5)=0)cct 8.61
cb2_170 |FC(F)(F)CCCCc1cc(O)c2c(OC([C@@H]3CC=C(C[C@@H]23)C)(C)C)c1 7.52
cb2_171 [Fcceeentc2eecee2c(n1)C(=0)N[C@@H](C(C)(C)C)C(=O)N 9.16
cb2_172 [0=C(NC12CC3CC(C1)CC(C2)C3)c4cteccee5n(CCCCC)cd 8.91
cb2_ 173 [0=C(c1cn(CCCCC#N)c2cecec21)c3ccecdcceccd3 8.83
cb2_ 174 [0=C(c1cn(CCCCC)c2ccecc21)c3cec(OCC)cdcecec4d3 7.98
cb2_175 |FCCCCCn1c(nc2cccecc21)C(=0)c3cceccdcececd3 7.63




