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RESUMO

Desde a sua descoberta no Japdo, a espécie fungica Candida auris tem atraido a atencao
dos pesquisadores devido a sua excelente capacidade de infec¢do e resisténcia inata a
diferentes drogas amplamente utilizadas em casos de infeccdo por fungos, mostrando
claramente a necessidade de desenvolver novas drogas que possam atuar de forma mais
eficiente nos tratamentos para esta infecgéo. Este trabalho apresenta a concepcao de novos
compostos bioativos que podem ser tomados como possiveis candidatos a inibicdo da
proteina alvo do superfungo. Através do método De novo drug design (DNDD) auxiliado
por inteligéncia artificial (1A), foi possivel criar novas estruturas usando um modelo de
ligante dentro de um modelo de receptor. Das 1.722 (Hits) novas estruturas derivadas do
composto inicial (S)-piperidin-ilmetanol, o composto com maior valor de bioafinidade
foi o Hit-960. Considerando as analises tanto da energia de ligacdo quanto de sua
acessibilidade sintética, mostrou-se o inibidor mais potente nos estudos in silico com
energia de -9,12-kcal/mol e viabilidade sintética proxima a 75%, além de apresentar
estabilidade na analise dindmica nos estudos RMSD, RMSF e SASA, em comparagédo
com o farmaco de referéncia FK-506, com afinidade de ligagdo de -7,3 kcal/mol. As
analises do ADMET sugerem que 0 composto ocupa um espac¢o fisico-quimico com
alinhamento entre seus atributos de permeabilidade passiva, depuracdo e seguranca. No
entanto, sugere-se que o composto Hit-960 seja utilizado em ensaios clinicos para testar
sua eficacia, contribuindo para o desenvolvimento e produgdo de novos medicamentos
que cheguem com mais eficiéncia aos tratamentos por infecgéo por C. auris.

Palavras-chave: superfungo; dinamica molecular; aprendizagem profunda; estudo
ADMET; MM/GBSA.



ABSTRACT

Since its discovery in Japan, the fungal species Candida auris has attracted the attention
of researchers due to its excellent infection capacity and its ability to innately resist the
different drugs widely used in cases of yeast infection, clearly showing the need to
develop new drugs that can act more efficiently in the treatments for this infection. This
paper presents the conception of new bioactive compounds that can be taken as possible
candidates for inhibiting the protein target of the superfungus. Through the De novo drug
design (DNDD) method aided by artificial intelligence (Al), it was possible to create new
structures using a ligand model within a receiver model. Of the 1,722 (Hits) new forms
derived from the initial compound (S)-piperidin-ylmethanol, the compound with the
highest bioaffinity value was Hit-960. Considering the analyses of both the binding
energy and its synthetic accessibility, it proved to be the most potent inhibitor in the in
silico studies with an energy of -9.12-kcal/mol and synthetic viability close to 75%,
besides presenting stability in the molecular dynamics analysis in the RMSD, RMSF and
SASA studies, compared to the reference drug FK-506, with a binding affinity of -7.3
kcal/mol. ADMET analyzes suggest that the compound occupies a physicochemical
space with alignment between its attributes of passive permeability, clearance and safety
However, it is suggested that the Hit-960 compound be used in clinical trials to test its
efficacy, contributing to developing and producing new drugs that land more efficiently
in treatments for C. auris infection.

Keywords: superfungo; molecular dynamics; deep learning; ADMET study; MM/GBSA.
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1. INTRODUCAO

Candida auris é uma espécie fangica descoberta em 2009 no Japéo, tendo sido
isolada pela primeira vez no ouvido de um paciente e posteriormente identificada com
algumas dificuldades em trés hospitais universitarios da Coreia do Sul (BASHIR et al.,
2020; LEE et al., 2011). Desde sua descoberta, C. auris foi identificado em varios paises
do mundo. Nota-se que a espécie possui excelente capacidade de infeccdo, principalmente
em hospitais. Por ser parente de C. haemulonii, é necessario identificar a espécie com
mais precisdo para que haja tratamento antifingico adequado nesses ambientes
(SCHELENZ et al., 2016). Com base em estudos recentes, se observou uma resisténcia
inata a antifungicos amplamente utilizados em casos de infec¢des fungicas (RHODES;
FISHER, 2019). De acordo com o Relatério de Ameacas de Resisténcia a Antibioticos
publicado pelos Centros de Controle e Prevencdo de Doencas (CDCP), variantes de C.
auris tornaram-se os primeiros patégenos fungicos incluidos entre as cinco ameacas mais
urgentes, resistentes a todas as trés principais classes de drogas antifingicas (BASHIR et
al., 2020). Nesse contexto, é necessario estudar e desenvolver novos medicamentos que
possam interagir de forma mais eficaz com a principal cadeia proteica da espécie C. auris
para inibi-la, evitando assim sua proliferacdo e a crescente contaminacdo que tem
chamado a atengdo da comunidade cientifica globalmente.

A inteligéncia artificial (IA) tem se tornado cada vez mais uma aliada na
descoberta de novos farmacos, no desenvolvimento de novos medicamentos e na rapida
obtencdo de resultados satisfatérios na area de modelagem computacional. Avancos
recentes relacionados a inteligéncia artificial tm contribuido para o desenvolvimento de
novas técnicas que facilitam a concepcéo e o desenvolvimento de novos medicamentos.
Assim, permitindo a minimizacdo dos custos de desenvolvimento de medicamentos na
pesquisa e concepcao e novos agentes terapéuticos (GUPTA et al., 2021). A abordagem
computacional tradicional para a descoberta e desenvolvimento de drogas consiste no
processo de triagem virtual (VS) e acoplamento molecular. No entanto, esses processos
tendem a impor outros obstaculos, como ineficiéncia e imprecisdo (GUPTA et al., 2021).
A inteligéncia artificial (IA) mostra a capacidade de uma méaquina de imitar funcdes
cognitivas humanas, mas com a vantagem de gerar novas informacdes, adquirir maior
grau de precisdo, simulacOes e previsdes automatizadas e desempenho continuo
(HASSANZADEH; ATYABI; DINARVAND, 2019). A inteligéncia artificial (I1A),
incluindo algoritmos de aprendizado profundo (DL) e aprendizado de maquina (ML),

surgiu como uma solucdo viavel para superar problemas e obstaculos no processo de
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concepcao e descoberta de medicamentos (DUCH; SWAMINATHAN; MELLER, 2007;
GUPTA et al., 2021). O uso da abordagem de aprendizado de maquina (ML) para prever
alvos com base em ligantes possibilitou o surgimento da técnica de pesca de alvo (TF),
por meio da qual através do conjunto de informagdes de um ligante e uma proteina alvo,
considerando sua relacdo pode ser usado para prever novos alvos proteicos de novos
compostos com atividades bioldgicas (AGATONOVIC-KUSTRIN; BERESFORD,
2000; HASSANZADEH; ATYABI; DINARVAND, 2019).

De novo design drug (DNDD) é uma abordagem computacional que visa a
projecdo de novos compostos quimicos que se encaixem em um conjunto de restrices
usando o algoritmo de crescimento (MOUCHLIS et al., 2021). O método De novo,
aplicado no design de medicamentos, cria novos compostos quimicos com base em
informacdes relacionadas a um alvo bioldgico (receptor) e seus ligantes ativos (ligantes
que possuem boa ligacdo e tém a capacidade de inibir o receptor) para projetar compostos
que séo interessantes para a pesquisa e desenvolvimento de novos farmacos levando em
consideracdo o alvo especifico, a acessibilidade sintética do composto e as propriedades
farmacocinéticas requeridas (NICOLAOU; BROWN, 2013).

O aprendizado profundo (DL) € o ramo da inteligéncia artificial que se tornou
muito Gtil no design de ligantes 1D e 2D, entretanto, a geracao de ligantes tridimensionais
3D no bolso 3D de um alvo (proteina) é mais desafiadora para o design de medicamentos
e DL. Com base nas caracteristicas e méritos do DL e da programacao classica, o software
MolAlICal é programado para o design de medicamentos 3D no bolso da proteina. Pode
projetar ligantes 3D favoraveis no bolso da proteina através do método de acoplamento e
De novo (BAI et al., 2021).

MolAlCal tem dois médulos principais que sdo escritos pelo programa JAVA. O
primeiro é baseado no algoritmo genérico e DL treinado em fragmentos de drogas
aprovados pela Food and Drug Administration (FDA), e o segundo é baseado no
acoplamento molecular e modelo DL treinado em ligantes semelhantes aos do banco de
dados ZINC (BAI et al., 2021). MolAlICal pode gerar automaticamente fragmentos
validos e semelhantes aos da FDA,; ele também tem uma pontuagdo de avaliagdo de
ligacdo de ligante de energia melhor em bolsdes 3D de alvos de proteina do que o
AutoDock Vina (Wang et al., 2016). MolAICalD é um codigo derivado do Autodock
Vina (TROTT; OLSON, 2010) e esta no pacote computacional do MolAlICal (BAl et al.,
2021). Este cddigo usa a mesma licenga do Autodock Vina, APACHE
2.0(FOUNDATION, 2012; VIEIRA; SOUSA, 2019), e pode realizar docking molecular,
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considerado um software de acoplamento molecular de cddigo aberto estudado e aplicado
no campo da descoberta de drogas. A validacdo é realizada pelos coeficientes de
correlagdo de Pearson e Spearman, que estdo relacionados entre a afinidade de ligacéo
experimental e a afinidade de ligacéo preditiva, ou seja, quando o ligante com o menor
RMSD em cada complexo extraido tiver valores menores que 2,0 A (YUSUF et al., 2008).
A nivel de comparacdo, Autodock Vina tem uma taxa de precisdo de acoplamento
equivalente a 54,665%, e seus coeficientes de correlacdo de Pearson e Spearman séo
0,5259 e 0,5421, respectivamente, com base na afinidade de ligacdo experimental. Por
outro lado, MolAICalD em MolAlCal, a taxa de precisdo de acoplamento é de 54,888%,
e seus coeficientes de correlacdo de Pearson e Spearman séo 0,5335 e 0,5489, indicando
que MolAlCal tem um "encaixe" e "poder de classificacdo” que pode ser comparado ao
Autodock Vina e pode ser validado em simulagdes de docking molecular.

Dentre as aplicacdes, é fundamental destacar que diversos dockings realizados
pelo MolAlCalD, entre outros softwares, estdo sendo utilizados na pesquisa de inibidores
de doengas negligenciadas como Dengue, doenca de Chagas, leishmaniose, entre outras,
na busca de novos candidatos a farmacos com base no conhecimento da quimica de
produtos naturais, no entendimento da estrutura do protoétipo (DIAS et al., 2013).

Este trabalho visa a busca de novos inibidores de Candida auris, através do
método DNDD, com auxilio de inteligéncia artificial MolAlCal e ensaio adicional de
dindmica molecular para verificar a estabilidade dos complexos formados entre o ligante

e 0 alvo molecular.
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2. METODOLOGIA
2.1. Preparacdo Estrutural de Proteina

O banco de dados PDB forneceu a estrutura cristalina da proteina polimerase
(PDB ID, 6VSI) (https://www.rcsb.org/) (BASHIR et al., 2020). O ligante co-cristalizado

da polimerase de C. glabrata (5SHUA) definiu a cavidade para o planejamento de drogas

por sobreposicdo de proteinas (BIOVIA, 2016). A liga FK-506 co-cristalizada foi
excluida do novo desenho de droga e do cristal de polimerase de aprendizado profundo
(DL), Figura.1. O arquivo de rede de polimerase Candida auris foi produzido para o

crescimento de fragmentos pelo pacote MolAlICal (https://molaical.github.io) (BAl et al.,

2021). O fragmento de crescimento inicial da polimerase era um esqueleto basico da
estrutura do ligante nativo FK-506. A estrutura da polimerase Candida auris foi
preparada para triagem virtual usando Autodock Tools (MORRIS et al., 2009). As cargas
de hidrogénio gasteiger e polar serdo adicionadas a proteina, salvas no formato molecular
pdbqt.

Figura 1. Sobreposi¢éo de duas proteinas (azul e magenta) e a cavidade co-cristalizada do ligante FK-506

(laranja).

Fonte: Autor (2023)

2.2. Modelo de aprendizado profundo e design de drogas De novo
O MolAlICal contera o modelo gerador de aprendizagem profunda do
medicamento, que sera treinado a partir de 21.064 fragmentos de medicamentos

aprovados pela FDA. Os 90 fragmentos gerados por MolAlCal e outros 30 fragmentos


https://www.rcsb.org/
https://molaical.github.io/

20

primarios serdo misturados para crescimento de fragmentos na cavidade da enzima

polimerase de Candida auris.

2.3. Coordenadas da grade

As coordenadas X, y e z do centro da caixa de cavidade da proteina foram definidas
como x= -28,152, y= 24,208, z=-1,140 com base em grade. Os comprimentos da caixa
de cavidade da polimerase foram ajustados para 30,0 A ao longo das direcdes X, y e z.
Moleéculas elitistas foram extraidas para posterior crescimento evoluido de 10% das
populacdes moleculares geradas. As 140 melhores moléculas de populagdes moleculares
geradas serdo desenvolvidas como moléculas-mée. Assim, mais de 60 moléculas serdo
selecionadas aleatoriamente das populagfes moleculares geradas para aumentar a
diversidade e a novidade dos ligantes de crescimento. A populacdo maxima sera fixada
em 3000.

2.4. Pontos de Fibonacci
Os 361 pontos de Fibonacci sdo gerados para a busca de distarbios de fragmentos.

Os operadores de cruzamento e mutacao serdo definidos como 1,0 e 0,5, respectivamente.

2.5. Filtro Lipinski
De acordo com a regra dos cinco de Lipinski, os valores dos ligantes cristalinos
na proteina foram definidos para os valores de XLOGP (5,0), aceptores de hidrogénio

(10), doadores de hidrogénio (5), peso molecular (500) e ligacGes rotativas (10)

2.6. Interferéncia
Os compostos de interferéncia de pan-ensaio (PAINS) irdo filtrar os ligantes de

crescimento indesejados.

2.7. Acessibilidade de sintese

A pontuacdo de acessibilidade sintética dos ligantes de crescimento seré salva no
arquivo de resultados estatisticos no final da simulagdo. Um total de 30 geracdes de ciclos
serdo realizadas para todo o processo de design de drogas. Um total de seis processos
paralelos de design de drogas serdo realizados na proteina. A polimerase dos ligantes

gerados foi salva entre 480 e 785 do peso molecular.



21

2.8. Processamento

Um total de 30 multicores de CPU serdo executados em paralelo para todo o
processo de crescimento molecular. A droga como todo o processo de design combinado
com modelo de aprendizado profundo e programacdo classica serd realizado

automaticamente pelo pacote projetado do MolAlCal.

2.9. Docking molecular

O Algoritmo Genético Lamarckiano foi escolhido para realizar as simulagdes de
docking molecular implementadas no MolAICAID. A caixa da grade foi centralizada para
abranger todas as cadeias de proteinas para determinar o espaco de simulagdo. O RMDS
de até 2,0 A (HEVENER et al., 2009), e energia de afinidade maior que -7,0 kcal/mol foi
usada como fator de exclusdo. Os mais favoraveis foram representados pela menor
energia de ligagdo livre (AG)(GURUNG et al., 2016). Discovery Studio (BIOVIA, 2015)
realizou estudos de andlise de visualizagdo 3D/2D de interacdo, e o Poseview foi
adicionado (FRICKER; GASTREICH; RAREY, 2004; STIERAND; MAASS; RAREY,
2006).

2.10. Dinamica molecular

As simulagdes de dindmica molecular (MD) foram realizadas com o programa
NAMD (PHILLIPS et al., 2005). As melhores conformacdes obtidas no docking
molecular foram no caso solvatado em agua no modelo TIP3P (KATO et al., 2021), no
campo de forca CHARMM36-mar2019 (HUANG et al., 2016). A preparacédo do sistema
foi realizada em duas etapas. Na primeira etapa, os ligantes foram parametrizados no

servidor Charmm-Gui (JO et al., 2013) (https://www.charmm-gui.org/), e entdo eles

foram enviados ao servidor CGenFF para identificacdo de parametros para CHARMMZ36
(VANOMMESLAEGHE et al., 2010). Na segunda etapa, a proteina foi preparada no
programa NAMD. 1 ion Na* por ligante foi adicionado para neutralizar a carga total do
sistema. Este Gltimo foi submetido & minimizacdo de energia pelo método Steepest
Descent. Em seguida, o sistema foi submetido aos equilibrios NVT e NPT nas condi¢Ges
descritas por Langevin (FARAGO, 2019). As simulagdes de produgéo para estudo do
sistema foram realizadas para 100 ns. O N3 foi usado como droga de referéncia padréo
para analisar as interagcOes entre o ligante e a proteina.

A qualidade das estruturas obtidas em MDs foram avaliadas usando os seguintes

parametros com NAMD: Energia Potencial (kcal/mol)(DIEZ et al., 2014); Energia de


https://www.charmm-gui.org/
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interacdo proteina-ligante (kcal/mol); Root Mean Square Deviation (RMSD, A) da
proteina, dos ligantes e das distancias entre eles; Flutuacdo quadratica média da raiz
(RMSF, A), distancias minimas entre proteinas e ligantes observadas em MD (ARSHIA
etal., 2021). As ligacdes de hidrogénio foram avaliadas com Visual Molecular Dynamics
(VMD) (HUMPHREY; DALKE; SCHULTEN, 1996). Os graficos serdo gerados usando
o0 programa Qtrace (LIMA et al., 2012).

2.11. Célculos MM/GBSA

As energias da mecanica molecular combinadas com a solvatacdo continua de
Born e area de superficie generalizada MM/GBSA foram calculadas por MolAlCal (BAI
etal., 2021) com base no arquivo de log MD do software NAMD (PHILLIPS et al., 2005).
O MM/GBSA é estimado pelas equacdes 1, 2 e 3.

AGping = AH — TAS = AEmm + AGsor - TAS Eqg.1
AEmM =AEintemo + AEele +AEvdw Eq. 2
AGsol =AGgB + AGsa Eq. 3

Onde AEmm, AGsol € TAS representam a energia MM da fase gasosa, energia livre
de solvatagdo (soma da contribui¢do polar AGgp e contribui¢do apolar AGsa) € entropia
conformacional, respectivamente. AEmm contém energia de Van Der Waals AEvaw,
eletrostatica AEele € AEinterna de ligag&o, &ngulo e energia diedro. Se ndo houver mudancas
estruturais induzidas por ligagdes no processo de simulacdes de dindmica molecular

(MD), o célculo da entropia pode ser omitido.

2.12. Método in silico ADMET
Inicialmente, foi usado o Marvin JS versédo lodine 6 suporte de longo prazo (LTS)

e software de licenga académica, Chemaxon (https://chemaxon.com/marvin) para estimar

a distribuicdo relativa de por¢des quimicas calculando a constante de ionizagdo ( pKa) e
convertendo em notagdo linear do Simplified molecular-input line-entry system
(SMILES) para estimativa quantitativa de semelhanca com drogas pelo critério de
"Medicinal Chemistry Evolution 2018" (MCE18), conforme a equacéo 4, presente no
servidor ADMETIab 2.0 (https://admetmesh.scbdd.com/).

MCE18 = (AR + NAR + Chiral + Spiro Z-2A9E) g1 Eq. 4

1+sp?


https://chemaxon.com/marvin
https://admetmesh.scbdd.com/
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Onde a distribuicdo da fracdo de 4tomos sp? (Fsp3) entre estruturas ciclicas, que
incluem anéis aromaticos (AR) e ndo aromaticos (NAR), e estruturas aciclicas e a
presenca de centros quirais e grupos espirociclicos resulta em uma pontuacdo que
expressa o equilibrio entre complexidade estrutural e grau de similaridade com compostos
registrados em patentes nos ultimos anos, considerando o limite de idealidade de MCE18
> 45, que expressa 0 melhor ajuste neste espectro (IVANENKOV; ZAGRIBELNYY;
ALADINSKIY, 2019). Os resultados foram comparados ao espectro fisico-quimico de
duas regras da empresa farmacéutica Pfizer: regra do Triangulo Dourado 2/5 (JOHNSON;
DRESS; EDWARDS, 2009) e a regra 3/75 da Pfizer (HUGHES et al., 2008).

Para predigdo dos descritores farmacocinéticos, foram considerados os modelos
de absorcdo, distribuicdo, metabolismo, excrecédo e toxicidade (ADMET) de servidores
disponiveis para uma analise consensual entre decisdes empiricas e dados de testes in
vitro e in vivo (ROCHA et al., 2022). Aqui, usamos um servidor de previsso ADMET
baseado em IA — ADMETboost, Al DrugLab (https://ai-druglab.smu.edu/admet) — que
retne varios bancos de dados moleculares disponiveis online para uma previsdo mais
precisa. , classificado em 1° lugar em 18 de seus 23 modelos ADMET, que incluem:
permeabilidade passiva (Papp), inibicdo da glicoproteina P (Pgp), absorcdo intestinal
humana (HIA), fracdo de biodisponibilidade oral (F%), ligacdo as proteinas plasmaticas
(PPB), permeabilidade da barreira hematoencefalica (BBB), substratos do citocromo
P450 (CYP450) isoformas, depuracdo intrinseca da fracdo ndo ligada (CLintu) nO
microssomo hepético humano (HLM), dano hepatico induzido por drogas (DILI),
mutagenicidade de Ames (XU et al., 2012), e estimativa da concentracgdo letal (LCso),
onde os resultados foram comparados com os indicadores farmacocinéticos do servidor
ADMET]Iab 2.0 (https://admetmesh.scbdd.com/). Para estimar a toxicidade organica, foi
realizada uma previséo do local do metabolismo (SOM) no servidor online SMARTcyp
(https://smartcyp.sund.ku.dk/mol_to_som), onde os resultados foram comparados com os
descritores do metabolismo pelas isoformas CYP450 (CYP2C9, CYP2D6 e CYP3A4) e
toxicidade do teste de consenso ADMET, incluindo previsao de fragmentos moleculares
reativos da biblioteca e Brenk (BRENK et al., 2008), presente no servidor SwissADME
(http://www.swissadme.ch/).
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3. RESULTADOS E DISCUCOES
3.1. Processamento

A geracdo molecular face a proteina alvo foi realizada usando o pacote
computacional MolAiCal (BAI et al., 2021) em uma CPU Intel® Core Intel de 102
geracdo, até 32 GB de RAM e uma GPU NVIDIA® GeForce® GTX 1660 Ti, com um
tempo de varredura definido para 8h. Dez clusters foram usados para gerar as estruturas.
Uma média de aproximadamente 11.655 moléculas foram desenvolvidas para a proteina

alvo durante o periodo experimental.

3.2. Producéo de hits
Apbds o novo método de design de drogas, usando software de inteligéncia
artificial MolAiCal, obtivemos 1.722 acertos (substancia ativa no sistema), a partir da

estrutura de crescimento inicial (S)-piperidin-2-ilmetanol, na Figura 2.

Figura 2. Estrutura de crescimento inicial (S)-piperidin-2-ilmetanol.
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Fonte: Autor (2023)

Foram processados até 10 clusters, sendo que todos obtiveram estruturas com
variacdo de energia de afinidade variando de -13,02 a -7,7 kcal/mol, com excecdo de boa
parte dos ligantes gerados pelo cluster 1, que obtiveram energias menos favoraveis.

Conforme mostrado na Figura 3.

Figura 3. Numero de clusters versus energia de afinidade para MolAlCalD.
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Energia de afinidade (kcal/mol)

NUmero de clusters
Fonte: Autor (2023)

3.3. Disponibilidade sintética

Uma das vantagens de usar uma nova abordagem de design de drogas é que alguns
fragmentos bem posicionados e ligacbes de hidrogénio (lipofilicas neste caso) podem
fornecer interacdo energética significativa. No entanto, a medida que a diversidade de
fragmentos plausiveis aumenta, a oportunidade de criar composicGes terapéuticas se
tornara mais dificil (JAIN & AGRAWAL, 2004; WANG et al., 2022). Outra questao esta
relacionada a limitacdo desse método, que pode sugerir diretamente testes dos ligantes
formados. Uma abordagem para estimar a facilidade de sintese de um ligante é chamada
de acessibilidade sintética (SA), usada para gerar moléculas semelhantes a drogas e
necessaria em muitas areas no processo de descoberta de drogas. A avaliagdo do SA de
um candidato a principal (hit) é uma tarefa que desempenha um papel na descoberta do
lead, independentemente do método pelo qual o candidato a principal € identificado.
Quanto mais complexa a sintese do candidato principal, mais tempo e recursos sdo
necessarios para explorar essa area especifica do espaco quimico. No caso de uma
molécula projetada em De novo, a validacdo experimental de sua atividade requer a
sintese do composto. No caso de exploragdo prética ou virtual da SAR em torno do hit,
também pode ser necessario 0 acesso sintético ao quimiotipo (SCOTTI et al., 2013).

Quando as estruturas quimicas sdo construidas durante o processo do novo
projeto, ndo se pode presumir que a sintese quimica de tais compostos seja viavel.
Portanto, € ainda mais importante estimar se esses compostos podem ser sintetizados com

esforgo razoavel. O padrdo de acessibilidade sintético (SA) dos acertos do estudo
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apresentou um comportamento bem caracteristico da literatura, onde quando melhor se
encaixa a proteina, mais complexa se torna a sintese (ERTL; SCHUFFENHAUER, 2009).
Porém, é possivel obter acertos com facilidade de 70-80%, com afinidade energética de
até -7 a -10 kcal/mol, conforme mostra a Figura 4. O destaque dos ligantes ficou

evidenciado pelo composto Hit 960, que teve uma melhor afinidade e acessibilidade

sintética.

Figura 4. Acessibilidade sintética versus energia de afinidade sugerida por MolAiCAID.
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Fonte: Autor (2023)

3.4. Energia de afinidade

Em seguida, os 100 melhores resultados mais préximos em geometria e caixas
eletrostaticas foram selecionados a partir dos analogos produzidos, acionando a op¢édo
dos ligantes serem agrupados em clusters de similaridade. Esses representantes foram
tomados como representantes de cada cluster e ordenados de acordo com a
afinidade/disponibilidade sintética de energia.

Os experimentos de geracdo mostraram que as moléculas obtidas posteriormente
tiveram uma pontuacdo de melhor ajuste. Os resultados da proteina demonstram bem essa
tendéncia porque os clusters gerados foram formados proporcionalmente ao tempo.
Assim, isso é possivel porque valores maiores geram moléculas mais diversas, mas a
convergéncia dos escores de ancoragem tornam-se mais pobre. De acordo com a
metodologia, o cluster 1 inicialmente apresentava estruturas que ndo interagiam muito

bem com a proteina. No entanto, uma pequena parcela da populacdo cedeu energias de
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até -7,8 kcal/mol, com destaque para o Hit 61. Do Cluster 2 ao Cluster 10, foi observado
um aumento na afinidade de ligacdo com a proteina, apresentando energias de até -13,02
kcal/mol, onde a estrutura mais favordvel de cada cluster foi descrita conforme a
sequéncia a seguir; O cluster 2 deu Hit 299 com uma afinidade de ligacdo de -9,25
kcal/mol; O Cluster 3 apresentou Hit 394 com energia de afinidade de -9,47 kcal/mol; O
Cluster 4 apresentou hit 440 com energia de ligagdo de -13,02 kcal/mol, que foi
considerada a melhor energia da simulacdo. Continuando a discussédo, o Cluster 5
apresentou Hit 617, com melhor energia em seu grupo, com -10,7 kcal/mol; O Cluster 6
apresentou o hit 960, com melhor energia de afinidade, -9,12 kcal/mol. Para os Clusters
7,8,9¢e 10, os seguintes valores de cada representante, Hit 1160 (-9,0 kcal/mol), Hit 1452
(-9,43 kcal/mol), Hit 1475 (-9,26 kcal/mol) e Hit 1619 (-12,21 kcal/mol),
respectivamente, como foram apresentados. Observou-se que quanto melhor a energia de
ligacdo apresentada no complexo receptor-ligante, maior a complexidade estrutural dos
compostos obtidos. O cluster 6, em particular, apresentou um modelo que melhor se
adaptou a acessibilidade sintética 75%, o Hit 960, com uma energia de afinidade de -9,12
kcal/mol, muito mais favoravel que o ligante de referéncia. Esses resultados sdo

apresentados na Figura 5.
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3.5. Interacdo com residuos de proteinas

O Hit 960 forneceu no docking molecular um RMSD de 1,3 A, com uma energia
de afinidade de -9,12 kcal/mol, interagindo na mesma regido do ligante nativo FK-506,
conforme mostrado na Figura 6. Com interacdes robustas, o Hit 960 apresentou trés
pontes de hidrogénio intramoleculares nos residuos Asp 44, Arg 49 e Tyr 33. Um
intermolecular na regido oxigenada, acompanhado de interac&o hidrofébica do tipo alquil
com Phe 94, Leu 97 e lle 98, que fazem parte da regido ativa de a proteina (BASHIR et
al., 2020). O ligante nativo FK-506, utilizado como referéncia positiva na pesquisa,
apresentou as interagdes polares representadas por cinco pontes de hidrogénio nos
residuos Asp 44 (dois), Tyr 89, Val 62 e GIn 61, além das intera¢Ges hidrofdbicas do tipo
alquila com Leu 97, necessaria na regido ativa da proteina, Tyr 89, Trp 66, Phe 53 e Tyr
33.

Figura 6. (a) 3D e 2D das interacGes entre a estrutura mais promissora (Hit 960) e (b) o ligante de
referéncia e os residuos da polimerase.
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Fonte: Autor (2023)

3.6. Calculos MM/GBSA

Ap0s o balanceamento da dindmica de producdo, a amostragem das etapas foi
realizada de 5 a 5, seguindo o intervalo de amostragem de 10 ns da metodologia de
estimativa da variacdo de energia livre utilizando trajetérias multiplas. Os célculos de
MMGBSA foram realizados em um campo de solvente implicito simulando uma solucéo
salina 0,15M.
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Embora formalmente o célculo da variacdo de energia livre nessa técnica passe pela
andlise da entropia a partir dos modos normais das equacdes 4, 5 e 6 do sistema, na pratica
esse calculo néo foi feito.

(vac)

AAL:L)zei"agao - (Ecomplex alvo) (Ecomplex llgante) + TASNORMODS Eq 4
AA) o EMM  — EMM MM+ EMM o+ TAS Eq.5
interacdo complex alvo complex ligante + NORMODS Q.
AAL(:L)ze?agao Ellgante Ealvo + TASNORMODS Eq 6

Caélculos de modos normais séo bastante demorados e computacionalmente caros.
Esse tipo acaba tornando os célculos de triagem virtual, que sdo o foco deste estudo, ndo
totalmente impossiveis. No entanto, hd uma razdo mais importante. Foi demonstrado que
os célculos de entropia diminuem a correlacdo dos valores de afinidade previstos com os
valores experimentais quando a analise é feita com alguns microestados amostrados das
trajetorias (HOU et al., 2011; RASTELLI et al., 2009). Como as limitagdes de tempo de
calculo sdo essenciais, ndo é recomendavel incluir esses calculos no procedimento.

Energias MM/GBSA sdo consideradas uma forma de estimar energia livre para
estudo in silico de ligantes em complexos proteicos (GENHEDEN; RYDE, 2015). Eles
sdo tipicamente baseados em simulacdes MD e trazem precisdo entre pontuacdo empirica
e perturbacdo alquimica estrita (CHEN et al., 2018). Como na entropia conformacional,
é dificil obter um valor concorrente. Principalmente, se os ligantes nao tiverem nenhuma
alteracdo estrutural induzida por ligacdo em simulacdes MD, a entropia conformacional
é geralmente ignorada para calcular pela analise de modo padrdo (WANG et al., 2018).
MolAlCal forneceu uma maneira rapida de avaliar a energia livre de ligacdo sem entropia
do ligante com base na abordagem de trés trajetérias. Os valores mostraram que o
complexo Hit 960/polimerase obteve um resultado bastante aproximado, baseado em sua
energia livre, com -13,67 kcal/mol em comparacdo com o ligante de referéncia FK-506,
que continuou sendo o mais estavel no sistema de estudo, com a livre energia de -16,23
kcal/mol. Portanto, a técnica de decomposicdo de energia de interacdo revelou a

contribuicdo do complexo ligante-receptor e sua energia final na Tabela 1.

Tabela 1. Dados de estimativa de energia livre de Hit 960 e FK-506 contra polimerase de Candida auris.

AE AE (eletrostatica) AE AG ligacéo Desvio

Complexo (interno) + AG (sol) (VDW)  (kcal/mol) padréo
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FK-506/Polimerase 0,0 22,24 -38,46 -16,23 +/- 0,0293

Hit 960/Polimerase 0,0 23,66 -37,33 -13,67 +/- 0,0236

Fonte: Autor (2023)

3.7. Dindmica molecular
3.7.1 Anélise RMSD

Apds a analise dos valores de energia, outro parametro importante para investigar
a qualidade da dindmica molecular é Desvio Médio Quadratica de Rotacdo (RMSD) do
esqueleto da proteina para Hit 960 e FK-506. Os valores de RMSD obtidos pelo esqueleto
da proteina ao longo dos MDs mostram todos os valores entre 1 e 3,50 A. No MD com o
ligante Hit 960, o perfil fica entre 1,5 a 3,5 A e permanecendo mais estavel em 97 ns com
RMSD proximo a 2 A. Logo em seguida no MD do ligante FK-506 de referéncia
apresentou uma situacdo de adequacdo proxima a 70 ns o sistema mais favoravel durante

a trajetoria de 100 ns, conforme mostra a Figura 7.

Figura 7. Perfil do valor de RMSD obtido para MD com o ligante de referéncia FK-506 (linha
preta) e MD com Hit 960 (linha vermelha).
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Fonte: Autor (2023)

3.7.2. Andlise RMSF
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A Flutuacdo Média Quadratica de Rotacdo (RMSF) é um parametro relacionado
a flexibilidade de residuos de proteinas individuais, servindo para avaliar
qualitativamente a progressédo da dindmica molecular (DONG et al., 2018). Considerando
a Figura 8, observa-se um perfil semelhante de valores de RMSF independente do ligante

em contato.

Figura 8. Perfil do valor de RMSF obtido para polimerase em MD com Hit 960 (linha vermelha), MD

com FK-506 (linha preta).
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3.7.3. Ligagdes de H

O numero de ligagdes de hidrogénio (H-Bond) encontradas durante MDs,
considerando o valor maximo de 3,3 A, sdo mostrados na Figura 9 e Tabela 2. Pode-se
observar que MD com Hit 960 apresenta até 3 ligacdes de hidrogénio por quadro e varios
quadros com duas ligacdes de hidrogénio. Sobre MD com o ligante de referéncia FK-506,
h& apenas dez quadros com trés ligacGes de hidrogénio e varios quadros com duas
ligagdes de hidrogénio durante a dindAmica molecular. Portanto, pode-se inferir que tanto
0 FK-506 quanto o Hit 960 tendem a interagir com a polimerase, tornando-o um possivel

antifungico eficiente contra esse superfungo.
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Figura 9. Nimero de ligagdes de hidrogénio (H-Bond) encontrado entre Candida auris polimerase e MD
com FK-506 (linha preta) e MD com Hit 960 (linha vermelha) com software VMD, considerando o

comprimento méaximo 3,3 A.
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Fonte: Autor (2023)

Tabela 2. Residuos da polimerase Candida auris que mostraram ligacdo H ao longo das MDs.

Sistema Ligacdo de H
MD com FK-506 Asp 44, GIn 61, Val 62, Tyr 89
MD com Hit 960 Tyr 33, Asp 44, Arg 49

Fonte: Autor (2023)

Nos residuos identificados com ligacGes de H ao longo da dindmica molecular, na
Tabela 2, observa-se a recorréncia dos residuos Asp 44, demonstrando assim um potencial

de interacdo tanto de Hit 960, quanto da interacdo entre polimerase e FK-506.

3.7.4. Area de Superficie Acessivel ao Solvente

Area de superficie acessivel ao solvente (SASA) é definida como a area de
superficie de uma proteina que interage com as moléculas de solvente (MAZOLA et al.,
2015). Os valores médios SASA livre para FK-506 e complexos Hit 960 foram
monitorados durante simulacbes MD de 100 ns. Os tragos para o0 SASA na Figura 10
mostram um aumento acentuado dentro de 10-20 ns, indicando relaxamento estrutural.
Os valores médios de SASA para os complexos FK-506 e Hit 960 livres foram 6,970 A2

e 6,499 A2, respectivamente. N&o houve alteragio significativa observada nos valores de
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SASA devido a ligacdo dos ligantes. Apos esse tempo, os valores flutuam em torno de
um valor constante. Assim, assumimos que os tempos de simulacdo de 100 ns foram
suficientes para a amostragem de sistemas equilibrados. O SASA mais alto é encontrado
para as moléculas de polimerase com os ions monovalentes estabilizadores. A corrida
sem ions monovalentes apresenta uma grande flutuacdo, enquanto os sistemas com
maiores concentracdes de ions tém &reas menores e podem estar encolhendo sob a
influéncia da carga de superficie, resultando em estruturas proteicas mais compactas.
Uma inspec¢do mais aprofundada dos dados demonstra que a flutuacéo ou "respiracao” da
superficie relaxada se deve principalmente a uma flutuacdo do SASA da area C-terminal

flexivel.

Figura 10. Area de superficie acessivel ao solvente (SASA) da polimerase Candida auris em funcéo do
tempo das simulagdes MD: MD com Hit 960, estabilizando ions monovalentes (linha preta) e MD com
FK-506, estabilizando ions monovalentes (linha vermelha). As curvas sdo médias dos dados brutos com

uma janela de 100 ns.
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Fonte: Autor (2023)

3.8. Estudo in silico ADMET
3.8.1. Estimativa quantitativa da semelhanca com drogas

Uma nova singularidade quimica tem sido frequentemente adotada entre 0s novos
compostos registrados em patentes como agentes terapéuticos nos Gltimos anos. Essa
singularidade se concentra na forma como a fragéo de atomos sp? (Fsp?) se distribui entre
estruturas ciclicas e aciclicas (IVANENKOV; ZAGRIBELNYY; ALADINSKIY, 2019),
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conforme evidenciado na Equacao 4. Esses compostos sdo ligeiramente maiores e mais
polares do que os compostos vendidos comercialmente e compostos ativos no SNC
(IVANENKOV; ZAGRIBELNYY; ALADINSKIY, 2019)(WAGER et al., 2016). Para
Hughes (2008) (HUGHES et al., 2008), compostos com baixa polaridade, ou seja, com
TPSA <75 A2, podem ser potencialmente toxicos, numa faixa de alta lipofilicidade (logP
> 3), além de serem distribuidos para o cérebro, indicando uma resposta neurotdxica in
Vivo.

No mapa de potencial lipofilico molecular (MLP) da Figura 11a, é possivel
observar que os centros carregados positivamente de Hit 960, ou seja, os grupos NH3* e
NH2*, presentes na estrutura ciclica alifatica, contribuem para uma regido levemente
hidrofilica ( espectros de amarelo a vermelho), enquanto a cadeia lateral do polieno e a
estrutura aromatica do composto formam regides mais lipofilicas da superficie molecular
(espectros de verde a azul). Assim, a diferenca logP < logD é um produto direto da
desprotonacdo do grupo amina ciclico (pKa = 5,14), onde o equilibrio quimico €
deslocado para a formacdo da espécie monoprética em pH > 5,14 (Figura 11b) com
concentracdo relativa de 95,93% em pH 7,4 e, consequentemente, aumento da
lipofilicidade, com valores fisiologicos de logD na ordem de 0,927 em relacdo a
lipofilicidade intrinseca (logP = 0,093).

Esses valores estdo de acordo com o espaco fisico-quimico da Pfizer, onde
residem compostos com excelente absor¢céo e baixa depuracdo hepética, ou seja, com
baixa lipofilicidade fisioldgica (logD < 5,0) em uma faixa de PM inferior a 500 g/mol
(Figura 11¢c)(JOHNSON; DRESS; EDWARDS, 2009). Além disso, o Fsp? calculado de
0,385, distribuido entre duas estruturas ciclicas, das quais 1 é um anel aromético (AR),
resultou em uma pontuacdo de MCE-18 = 55,72 (Tabela 3), em uma escala em que valores
> 45 significam que o composto apresenta estrutura relevante e com grau de
complexidade dentro do espectro fisico-quimico de compostos registrados em patentes
nos ultimos anos (Figura 11d). O composto atende a singularidade quimica exigida por
ser uma substancia mais polar do que 0os compostos disponiveis comercialmente, com um
valor TPSA = 134,31 A2 como soma das superficies polares de seus grupos aceitadores
de 8 H-bond (HA) que, quando alinhados ao fundo lipofilicidade relativa (logP < 3),

ocupa um espaco fisico-quimico de maior segurancga em testes in vivo (Figura 11d).

Tabela 3. Propriedades fisico-quimicas do Hit 960 aplicadas aos critérios de similaridade com drogas
Pfizer e MCE-18.
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Propriedade Valor Otimo
pKa mais basico 5,14 <8,0
MW 482,23 g/mol <500 g/mol
logP 0,093 <3
logD 0,927 <3
TPSA 134,31 A2 >75 A2
nHA 8 <10
nHD 4 <5
nRing 2 <6
AR 1 <3
Alerta Brenk 3 alertas: aldeido, alceno isolado, polieno
Fsp® 0,85
Regra 2/5 da Pfizer Aceito

(-2 <logD <5 e 200 < MW < 500 g/mol)
Regra 3/75 da Pfizer Aceito

(logP <3 e TPSA > 75 A?)

MCE-18 55,722 > 45,0

Fonte: Autor (2023)

3.8.2. Descritores farmacocinéticos previstos

Em uma otimizacdo multiparamétrica aperfeicoada nos ultimos anos pela
farmacéutica Pfizer, é possivel perceber um deslocamento do espaco fisico-quimico para
uma regido concentrada por compostos com alto TPSA e baixo logP, que apresentam um
alinhamento entre seguranca e trés atributos fundamentais de ADMET: alta
permeabilidade passiva (Papp > 10x10° cm/s), baixo risco de efluxo de Pgp e baixa taxa
de depuragdo hepdtica intrinseca (CLinty < 100 mL/min/kg)(WAGER et al.,
2016)(WAGER et al., 2010), in vitro attributes that provide high absorption and
metabolic stability to a new drug candidate and that can be predicted early (JOHNSON;
DRESS; EDWARDS, 2009).

As decisdes empiricas observadas da etapa druglikeness corroboram com o0s
descritores ADMET estimados, onde o valor Papy MDCK na ordem de 1,2x10° cm/s
sugere uma alta permeabilidade passiva que, quando combinada com a baixa
probabilidade de efluxo passivo por Pgp (38,72%), estima uma absorcdo intestinal de
68,6%. Enquanto isso, a taxa estimada de CLintu de 40,98 mL/min/kg produz uma fragédo
de biodisponibilidade oral (F%) de 38,43% (Tabela 4).

Além disso, a baixa lipofilicidade dos ligantes permite maior fragdo molecular ndo
ligada as proteinas séricas, com valor de ligagdo as proteinas plasméticas (PPB) em torno
de 55,98% (Tabela 4), favorecendo a distribuicdo do ligante no plasma sanguineo e em
tecidos biologicos (PIRES; KAMINSKAS; ASCHER, 2018). Concordando com o espago

fisico-quimico de seguranga (Figura 11d), foi possivel estimar uma baixa probabilidade
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de permeabilidade na barreira hematoencefalica (BBB) do Hit 960, indicando uma baixa

possibilidade de distribuicdo do composto no cérebro (Tabela 4).

3.8.3. Local de metabolismo e previsdo de toxicidade.

O método de predicdo do sitio metabdlico (SOM) aqui utilizado é capaz de
relacionar a sensibilidade dos grupos funcionais a serem biotransformados pelas
isoenzimas CYP450 em fungédo do grau de especificidade desses grupos e fragmentos,
para predizer os possiveis metabdlitos secundarios formados no ser humano microssomas
hepaticos (HLM)(ZHENG et al., 2009). A previsdo desses SOMs permite estimar efeitos
colaterais de metabdlitos secundarios reativos, como a formacdo de epoxidos por
hidroxilagdo aromatica ou ligacbes duplas de estruturas alifaticas, que apresentam um
potencial agente eletrofilico capaz de se ligar covalentemente a macromoléculas como
proteinas e DNA (HUGHES; MILLER; SWAMIDASS, 2015)(YU et al., 2014).

Aqui, o teste preditivo ADMET mostrou que Hit 960 pode ser um substrato da
isoforma CYP2D6, com uma probabilidade estimada de 56,48%. No mapa de
similaridade 2D da Figura 11e, é possivel observar que o alceno isolado da cadeia lateral
do polieno tende a sofrer uma hidroxilacdo alifatica, formando um intermediario
epoxidado instavel e quimicamente reativo, conforme identificado anteriormente pela
biblioteca de Brenk (BRENK et al., 2008) (Tabela 3). A partir dos descritores de
toxicidade, foi possivel observar que o composto tem uma probabilidade de 54,43% de
induzir lesdo hepatica (DILI), devido a formacdo de metabdlitos secundarios, incluindo o
risco moderado de resultar em mutagenicidade por interagdes com estruturas de DNA
(40,34%). No entanto, o valor da concentracéo letal (CLso) da ordem de 5,017 log(mg/L)
indica que a dose oral administrada oferece baixo risco de mortalidade em uma populacao

de Fathead Minnow, permitindo o controle da dose oral diaria (Tabela 4).

Tabela 4. Propriedades farmacocinéticas previstas por modelos ADMET dos servidores ADMETIab 2.0 e
ADMETboost — Al Drug Lab.

Propriedade Predicdo Fonte
Absorcéo

Papp MDCK 1,2x10° cm/s ADMETIab 2.0
Inibicdo Pgp 38,72% (Né&o) Consenso
HIA 68,6% (Bom) Consenso
F% 38,43% ADMETboost
Distribuicdo

PPB 55,98% ADMETboost
BBB 27,21% (N&o) Consenso

Metabolismo
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CYP2C9 substrato 32,47% ADMETboost
CYP2D6 substrato 56,48% ADMETboost
CYP3A4 substrato 34,19% ADMETboost
Excre¢do

CLintu 40,98 mL/min/kg ADMETboost
Toxicidade

DiLI 54,43% (Sim) Consenso
Mutagénico 40,34 (Moderado) Consenso
LCso Fathead Minnow 5,017 mg/L ADMETIab 2.0

Nota: entre parénteses, a decisdo empirica do ADMETIab 2.0.

Fonte: Autor (2023)

Figura 11. Mapa de potencial lipofilico molecular (MLP) e valor de pKa estimado de Hit 960 (a), grafico

de distribuicdo de porcdes quimicas em fungdo do pH (b), radar espacial de drogas (c), alinhamento entre

TPSA e logP para estimativa de seguranca (d) e predicdo do local de metabolismo e descritores
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4., CONCLUSAO

O estudo foi conduzido por meio do método inovador de design de medicamentos
auxiliado pelo método computacional De novo na busca de novos candidatos a
medicamentos para o tratamento do superfungo Candida auris. Assim, desempenhou-se
um papel importante no desenvolvimento de novos medicamentos, o que foi significativo
porque, em meio a limitacdo de recursos, acelerou o processo de desenvolvimento de
medicamentos, reduzindo o tempo e os custos adicionais da triagem tradicional. Alguns
novos derivados estruturais de (S)-piperidin-2-ilmetanol foram desenhados e estudados
por meio de docking molecular gerando 1.722 hits. O modo de ligagcdo dos compostos
propostos com a proteina alvo foi avaliado, e os dados dos estudos de encaixe explicaram
que alguns analogos recém-projetados tinham uma afinidade significativamente alta para
a proteina alvo em comparacdo com o FK-506 como um ligante de referéncia.

O composto com maior valor de bioafinidade foi o Hit 960, que apés ser analisado
tanto pela energia de ligacdo quanto pela acessibilidade sintética, provando ser o inibidor
mais potente nesta serie de estudos in silico com uma energia de -9,12 kcal/mol. Sua
viabilidade sintética foi proxima a 75%, além de apresentar menor estabilidade na analise
de dindmica molecular em estudos de RMSD, RMSF e SASA, em relacdo ao farmaco de
referéncia FK-506, com afinidade de ligacé&o de -7,3 kcal/mol.

A partir do estudo in silico ADMET, foi possivel observar que o Hit 960 ocupa
um espaco fisico-quimico onde residem 0s compostos quimicos terapéuticos registrados
em patentes nos Ultimos anos, bem como um alinhamento entre os atributos
farmacocinéticos de permeabilidade, depuracdo e seguranca. Portanto, sugere-se que este
composto seja utilizado em ensaios clinicos para testar sua eficécia para beneficios sociais
como padréo para projetos futuros, otimizacdo e pesquisa na producao de analogos mais

eficazes.
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MEMORIAS DE FORMACAO: UM OLHAR SOBRE A CONSTRUCAO DA
IDENTIDADE PROFISSIONAL DOS DOCENTES DO ICEN/UNILAB

Bernardine Joaquim Caluaco', Sadrack Queque Cabongo®, Silvério Ferreira da Silva Filho',
Regilany Paulo Colares*

Resumo: O estudo do tema proposto no presente trabalbo surgiu da necessidade de reacender
nos subprojetos do Programa Residéncia Pedagdgica (PRP) as discussdes sobre memdrias de
formagdo ¢ saberes da expenéacia. Objetivou-se identificar aspectos da vida ¢ da trajetdna que
contribuiram para formagdo da identidade profissional dos docentes investigados. O estudo foi
desenvolvido numa sbordagem qualitstiva, através da revisdo da literatura sobre a temdtica ¢
andlise dos relatos sutobiogrificos de wés docentes do Instituto de Ciéncias Exatas ¢ da
Natureza - ICEN/UNILAB, compeeendendo as dress: Quimica, Fisica ¢ pedagigicas. Apds o
estudo, verificou-se que aspectos da vida dos professores do ICEN como o nivel de
identificagio/afinidade com a profissdo docente desde muito cedo, 0s saberes da expeniéneia
adguindos em outros contextos da vida (ndo apenas académico), dificuldades ¢ facilidades
encontradas na relagio formagio-trabelho-vida, os desafios da profisso ¢ 2 constante busca
pela expeniéncia. tém  nfluenciado dirctamente na construgio das suas identidades
profissionais.

Palavras-chave: Memorias de formagdo. Saberes da experiéncia. Ideatidade docente.
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ELABORACAO DE UMA VIDEO-AULA RESOLVENDO EXERCICIOS
DE TERMOQUIMICA: UM RELATO DE EXPERIENCIA

Bernardino Joaquim Cdunoo‘
Sadrack Queque Cabongo*

Silvério Ferrcira da Silva Filho’

Regilany Paulo Colares*

RESUMO

O presente relato ¢ fruto de uma atividade enquadrada na segunda umdade do modulo I do
Ambiente Virtmal de Aprendizagem (AVA). A atividade consstia no plncjamento, producio ¢
aphicagio de uma video-aula de resolugio ¢ explicagio dos exercicios aplxcados como prova trimestral
de quimaca da segunda séric na escola campo. EEEP Adolfo Ferrewra de Souss ~ Redengdo'CE, com o
terma lermoquimeca. Também cavolvia a elaboragio ¢ aplicagio de um formulino de avaliagio coatendo
exercicios sobre o tema trabalhado m prova ¢ na videoaula. A escolha por relatar essa expenéncia
deve-se 20 (10 de ter sido s das mais nurcantes do programa, pots, € uma das poucas que cavolveu
contato dircto (virtuslmente) dos residentes com os alunos através de uma regéncia. Desse modo, tragou-
se como objetivo relatar a expenéncas, apontando s principais dificuldades, os sprendizados ¢ refletir
sobre 0 seu papel ma consobidacio do aprendizado dos alunos, para assim se estabelecer parimetros de
avaligio da atuagio do subprujeto de Quimsca do PRP/Unilab na escola-campo. A dupla de ressdentes
resolveu ¢ explicou as questdes pares (trés no total) da prova, mass uma questdo extra que trabalka o
aspecto da comtextuahizacio do ensino. Exsa atividade despertou a reflexio de muitas quesies
pertinentes no processo de formacio de professores, como ¢ a questio da necessadade dos professores
se farmbanzarem de forma efetiva com as TDICx, a questio da contextualizacio no ensino ¢ a aplicagio
de uma sbordagem pedapégica voltads pers 0 aluno, incentivando-o a participar de forma ativa ¢

Gooma no seu p formativo.

Palavras-chave: Formagio de professores. Ensino contextualizado. Ensino sprendizagem.

* Gradusndo do Carso de Licenciatura em Quimica da Universidade da Integragio | ional da Lusof
Afro-Brasilesna - CE, banardinocaluaco i gnail com:

* Gradusndo do Curso de 1 em Quimica na U dade da Integragio | ! da Lusofoeu
Afro-Brasilesra - CE. Sclecabongeg gl con,

¥ Mestre pefo Curso de Curso de Ciénolas dos Maseriais da Universidade Foderal do Maranhlo - MA,

silsene Cdaglvatilboig botmad cons
* Dowtora pelo Curso de Quimica da Universidade Federal do Ceand - CE. regilany soamilab edo be;

www.aeminariopibidprp.com




Apéndice 6: Outras producdes cientificas do autor

000000

Al Eg%

Congresso Internacional de Ensino e Formagdo Docente

A FORMACAO DE PROFESSORES PARA UMA EDUCACAO AUXILIADA
PELAS TECNOLOGIAS DA INFORMACAO E COMUNICACAO (TICs)

Pedro Jodo Samuel

Estudante do Curso de Licenciatura em Quimica (UNILAB)
E-mail: pjs267@outlook.com

Erika Farias Silvestre

Estudante do Curso de Licenciatura em Matematica (UNILAB)
E-mail: erikasilvestre89(@gmail.com

Sadrack Queque Cabongo

Estudante do Curso de Licenciatura em Quimica (UNILAB)
E-mail: kekecabongo@gmail.com

Vitor Hugo de Araijo Lima

Estudante do Curso de Licenciatura em Quimica (UNILAB)
E-mail: limavitorhugo6@gmail.com

Orientadora:

Elisangela André da Silva Costa

Professora dos cursos de licenciatura do ICEN/UNILAB

E-mail: elisangelaandre@unilab.edu.br

Resumo

O presente trabalho partiu da discussio sobre os impactos que as tecnologias da
informagdo e comunicagdo (TICs) tém trazido para a sociedade, gerando mudangas de
paradigmas. Assim, ¢ importante considerar o papel que as TICs devem exercer na
formagao dos futuros docentes, tendo em vista ser incontestavel a forma como a sociedade
¢ influenciada pelas tecnologias em todos os contextos. Assim, objetivamos, com o
presente estudo, discutir a utilizagdo das tecnologias da informagdo e comunicagdo na
atividade docente, bem como os impactos do uso dessas tecnologias na educagio. Para
tanto, realizamos uma breve revisio de literatura, com abordagem qualitativa, para
problematizar o assunto ¢ embasar teorica ¢ criticamente a discussio acerca do uso das
tecnologias da informagdo na formagdo dos docentes como uma ferramenta que sirva de
vantagem aos professores e alunos nas escolas. Complementarmente, foi realizado um
levantamento quantitativo de teses e dissertagdes produzidas em instituigdes de ensino
superior brasileiras, nos Gltimos cinco anos, através da Biblioteca Digital de Teses ¢
Dissertagdes (BDTD) para visualizarmos a presenca deste debate nos meios académicos.
Podemos verificar que o uso das TICs na educagio tem a sua vantagem a partir do

momento em que o docente seja capacitado ao uso critico ¢ equilibrado das mesmas. A
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