evistaa Virtoal de Qunirmiica

Estratégias de Triagem Virtual no Planejamento de Farmacos

Rodrigues, R. P.; Mantoani, S. P.; de Almeida, J. R.; Pinsetta, F. R.;
Semighini, E. P.; da Silva, V. B.;* da Silva, C. H. P.
Rev. Virtual Quim., 2012, 4 (6), 739-776. Data de publicacdo na Web: 24 de dezembro de 2012

http://www.uff.br/rvg

Virtual Screening Strategies in Drug Design

Abstract: The development of virtual screening techniques represents a major advance in the
current drug design era. Through several strategies, virtual screening is able to facilitate the
selection of molecules with the desired chemical features to modulate the biological activity of
the most attractive molecular targets currently available. From the simplest techniques, as the
similarity search or molecular docking, to more complex strategies, including statistical
methods and machine learning, the main goal of virtual screening is to improve the searching
for molecules with the desired features required for becoming drug candidates, thus
accelerating the continuous process of drug design. The aim of this review is to discuss the
main virtual screening strategies and how they relate to the drug design process.
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Resumo

O desenvolvimento de técnicas de triagem virtual representa um dos maiores avangos na atual
era de planejamento de farmacos. A triagem virtual, através de iniUmeras estratégias distintas,
é capaz de direcionar a sele¢dao de moléculas com as caracteristicas quimicas desejadas para
modular a atividade bioldgica dos mais diversos e atrativos alvos moleculares conhecidos na
atualidade. Desde as técnicas mais simples, como a busca por similaridade ou “docagem”
molecular, até as estratégias mais complexas, que envolvem métodos estatisticos e de
aprendizagem de mdquinas, o objetivo principal da triagem virtual é aprimorar o processo de
busca de novos candidatos a fdrmacos e acelerar o processo continuo do seu planejamento. O
objetivo desta revisdo é discutir as principais técnicas de triagem virtual e como elas se
relacionam com o desenvolvimento de novos farmacos.
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1. Introdugao

Nas ultimas décadas, um grande numero

de tecnologias emergentes tém sido
aplicadas em projetos de pesquisa e
desenvolvimento de farmacos. Neste

contexto, destacam-se a gendmica e a
proteémica, que oferecem informacgdes
relevantes de novos e atrativos alvos

moleculares e sua relagdo com os mais

diversos processos fisiopatoldogicos que
afligem a humanidade.”®> A maior parte
dessas tecnologias fornece a comunidade
cientifica grande diversidade de dados e
informacdes que podem ser traduzidas em
conhecimento quimico e biolégico. Com esse
propdsito, as técnicas computacionais
aplicadas ao estudo de sistemas bioldgicos
mostram-se eficazes no manejo de dados e
mapeamento da estrutura 3D de alvos
moleculares e ligantes, guiando a
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identificacdo e otimizacdo de
candidatos a farmacos.*”®

novos

Um novo conceito nos projetos de
planejamento de farmacos é conhecido como
“druggability” e nada mais é do que a
possibilidade de modular um alvo biolégico
lancando mao de moléculas organicas, com o
objetivo de obter efeitos terapéuticos. Os
alvos mais atrativos sdo os que possuem
representatividade na génese ou progressao
de um processo patolégico. Com as
informagdes obtidas até o momento através
da codificacdo do genoma humano, o grande
desafio é entender as funcées de tais alvos
moleculares durante os eventos que induzem
a progressao das doencas e descobrir
substancias capazes de modular tais eventos
e restabelecer a saude do individuo. De
acordo com Cheng e colaboradores, cerca de
60% dos projetos de descoberta de novos
farmacos baseados em moléculas pequenas
falham no processo de transposicao da etapa
inicial (de promissor ligante) até a etapa final
(de candidato a farmaco), pois o alvo
biolégico em questdo ndo participa
diretamente na patologia e, por conseguinte,
sua modulacdo apenas ndo garantird a
eficacia do tratamento farmacolégico®.

Desde a concepcdo do alvo bioldgico até a
descoberta de um novo farmaco, o que pode
levar uma década ou mais,” inGimeras
abordagens computacionais de
bioinformatica e quimioinformatica podem
ser aplicadas nos diferentes estdgios do
processo de desenvolvimento. Nos estdgios
iniciais, o foco principal concentra-se em
identificar possiveis ligantes para um alvo
bioldgico, enquanto que nos estagios finais a
ideia é trabalhar apenas com ligantes que
tenham propriedades fisico-quimicas,
farmacodinamicas e farmacocinéticas ideais
para se tornarem farmacos e adentrar o
mercado farmacéutico.’®™

O grande numero de alvos moleculares
atrativos  explorados  atualmente no
planejamento de farmacos requer o emprego
de métodos rapidos e relativamente precisos
capazes de identificar protétipos, também
conhecidos como compostos de partida. Uma
das principais técnicas utilizadas atualmente

Vo

na busca e descoberta de compostos de
partida é a triagem virtual.>* ™"

As técnicas de triagem virtual, através da
utilizacdo de métodos computacionais,
também conhecidos pelo termo “in silico”,
auxiliam na selecdo de compostos organicos
promissores como ligantes de alvos
terapéuticos de interesse, sejam eles
agonistas ou antagonistas de receptores, ou
ainda inibidores enzimaticos. Normalmente,
a estrutura quimica de possiveis ligantes
advém de bases de dados que contém
milhares de compostos com propriedades
fisico-quimicas semelhantes as exibidas por
farmacos reconhecidos na pratica clinica,
além de grande diversidade quimica e,
portanto, preenchendo os requisitos basicos
para garantir ampla gama de possiveis
interagdes intermoleculares com os mais
diversos alvos moleculares.'® Dessa forma, os
compostos identificados “in silico” como
promissores, tanto do ponto de vista
farmacoférico como do ponto de vista de
suas propriedades fisico-quimicas, podem ser
sintetizados, ou mesmo adquiridos de
empresas especializadas e, posteriormente,
investigados por ensaios bioldgicos.

As estratégias de triagem virtual
compreendem, basicamente, duas
abordagens principais: a triagem baseada na
estrutura do alvo molecular e a triagem
baseada em ligantes. As técnicas baseadas na
estrutura do alvo molecular consideram a

estrutura tridimensional (3D) do alvo
terapéutico, utilizando como estratégia
principal os cdlculos de docagem para

selecdo de ligantes potenciais, com
caracteristicas quimicas, eletronicas e
estruturais que favorecem interagdes com o
sitio  ligante do alvo molecular. O
planejamento de substancias bioativas com
base na estrutura do alvo molecular é uma
das  estratégias mais robustas de
identificacdo de novos ligantes, capaz de
contribuir em todo o processo, desde a
andlise da estrutura 3D do alvo terapéutico
até a otimizagdo das interacdes moleculares
e propriedades farmacocinéticas de
compostos candidatos a ensaios clinicos.”™

A disponibilidade de informagdes
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estruturais acerca do alvo terapéutico de
interesse  auxilia na  descoberta e
planejamento de compostos com
complementaridade estérica, eletrostatica e
hidrofébica ao seu sitio ligante.” O sucesso
deste tipo de abordagem exige que duas
questGes sejam previamente resolvidas:
inicialmente, deve-se eleger um alvo
bioldgico de relevancia comprovada na
génese ou progressao de uma doenca. Em
segundo lugar, deve-se desenvolver agentes
terapéuticos que modulem a atividade do
alvo de maneira apropriada e que
apresentem niveis toéxicos toleraveis ao
paciente.”

J4 as estratégias baseadas em ligantes
utilizam moléculas organicas com atividade
biolégica conhecida, funcionando como
moldes para a triagem em bases de dados de
novas entidades quimicas com algum nivel de
similaridade, compartilhando com estes
moldes a mesma atividade bioldgica. Dessa
forma, compostos sdo selecionados de
acordo com os mais variados métodos de
similaridade molecular e farmacofdrica,
direcionados por relacGes entre propriedades
estruturais e atividade bioldgica.”**

Rodrigues, R. P. et al.

Técnicas como Quimica Combinatodria
(QC) e ensaios bioldgicos automatizados em
larga escala (“high-throughput screening” -
HTS), tém aumentado consideravelmente o
nimero de compostos avaliados quanto a
sua atividade. O uso de informacgGes
estruturais obtidas por triagem virtual pode
reduzir  drasticamente  esse numero,
tornando o processo mais dinamico e
otimizado, uma vez que prioriza as moléculas
mais interessantes dentre as milhares
disponiveis no inicio do projeto.”

Dessa forma, o objetivo principal de uma
triagem virtual é o de identificar os
compostos de uma biblioteca que tenham
maior probabilidade de se ligar a um alvo
biolégico. Com os avancos tecnoldgicos, a
cada dia fica mais palpavel a realizacdo e
aplicacdo pratica dos conceitos de triagem
virtual, em particular na otimizacdo de
compostos em espagos quimicos que sejam
acessiveis sinteticamente e que,
concomitantemente, estejam de acordo com
os padrbes farmacofdricos exigidos para o
espaco quimico de farmacos e substancias

bioativas em Quimica Medicinal (Figura 1).**
26

Espaco Quimico

B Espag¢o da Quimica Medicinal
B Farmacos
B Espago bioativo

Figura 1.

Esquema representando as otimizagbes nas triagens para a pesquisa

farmacéutica, onde o Espaco Quimico representa o imenso universo de possiveis moléculas. O
espaco bioativo representa todas as moléculas com caracteristicas farmacoféricas que

favorecam sua interacdo com algum alvo bioldgico.

Ja o espaco de farmacos representa

apenas uma pequena por¢do na intersecdo do espaco acessivel a Quimica Medicinal com o
espaco bioativo. O espac¢o de farmacos engloba o seleto grupo de substancias bioativas que
sdo seguras e eficientes no tratamento de processos patoldgicos. Adaptado de Drewry &

Macarron (2010).”’
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2. Bibliotecas Virtuais

Para a execu¢do do procedimento de
triagem virtual, a utilizagdo de uma biblioteca
virtual de compostos quimicos é uma etapa
crucial que deve fornecer compostos com o
maior grau possivel de diversidade molecular,
sejam eles ja conhecidos e consagrados por
suas atividades bioldgicas e terapéuticas,
sejam compostos ja sintetizados e disponiveis
para ensaios bioldgicos, moléculas
hipotéticas (desenhadas em computador
antes da sintese) ou até produtos de origem
natural. A qualidade da base de dados
utilizada é de vital importancia, pois é a fonte
de onde serdo selecionados os compostos

promissores para futuros ensaios
bioldgicos.”®

Conceitos como diversidade e
representatividade sdo utilizados para

assegurar uma boa amostragem da biblioteca
virtual. A diversidade é um fator que almeja
garantir que as moléculas selecionadas sejam
diferentes entre si e possam cobrir o maior
espaco quimico possivel de substancias
bioativas (Figura 1), maximizando, assim, a
probabilidade de encontrar um conjunto
diverso de moléculas promissoras durante
uma simulagdo de triagem virtual. Ja a
representatividade almeja garantir que as
amostras da biblioteca tenham uma
distribuicdo equivalente nas diversas dire¢des
do espago quimico, assegurando, assim, que
ndo existam muitas amostras moleculares
cobrindo um espago quimico restrito e
poucas cobrindo 0 espago quimico
remanescente,”® fato que pode conferir
baixo grau de confiabilidade ao experimento
por tendenciar as simulagoes.

Uma Dbiblioteca virtual é composta
tipicamente por uma base de dados de
compostos  disponiveis para aquisicdo

comercial, como é o caso da base de dados
ZINC,"® que j& supera 20 milhdes de
compostos. Como as bases de dados sao
desenvolvidas para auxiliar a triagem de
moléculas com aplica¢do terapéutica, é muito
importante que as propriedades moleculares
sejam consideradas. A aplicacdo de filtros

Vo

guimicos é uma estratégia usual na reducdo
inicial da biblioteca, com o intuito de priorizar
compostos que apresentem propriedades
fisico-quimicas e funcionalidades quimicas
consistentes com o que se espera para
farmacos em geral, ou até para os interesses
particulares de uma série de compostos
bioativos.**>!

Nos ultimos anos, grande énfase tem sido
direcionada a caracterizacdo de propriedades
“drug-like”, incluindo a Regra dos Cinco, de
Lipinski,>> com o intuito de minimizar o risco
de selecdo de moléculas com a atividade
biolégica desejada, mas que sdo inadequadas
do ponto de vista de propriedades muito
importantes em farmacoterapia, tais como:
biodisponibilidade, permeabilidade,
absorcao, metabolismo, excrecao e
toxicidade. A escolha de uma biblioteca
virtual de compostos com propriedades
consistentes com o conceito “drug-like” pode
reduzir o tempo do ciclo de desenvolvimento
e minimizar a inviabilidade de aplicacdo
terapéutica de moléculas bioativas por

inadequacdo de propriedades
farmacocinéticas e/ou toxicidade
acentuada,®?** propriedades estas que

representam o principal gargalo no insucesso
de candidatos a farmacos.***’

3. Triagem Virtual Baseada na
Estrutura do Alvo Molecular

A estratégia de triagem virtual baseada na
estrutura do alvo-molecular estd associada a
busca de ligantes através de métodos
computacionais que consideram a estrutura
3D de um alvo terapéutico.®® O objetivo
central é o de predizer compostos de uma
base de dados capazes de interagir com o
sitio ligante do alvo-molecular e ordenar
estas moléculas de acordo com a sua
afinidade pelo sitio receptor, com o intuito de

identificar  ligantes  promissores com
potencial atividade farmacolégica. Os
calculos de docagem representam a

utilizada
39-41

abordagem central
baseada em estrutura.

na triagem
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As técnicas de docagem, desenvolvidas para
predizer a melhor orientacdo e conformacao
de uma molécula ligante no seu sitio
receptor, sdo empregadas ha algum tempo
no processo de planejamento de farmacos. A
ideia geral é obter um conjunto de
conformagdes do complexo ligante-receptor
e classifica-las em ordem de prioridade com
base em suas estabilidades energéticas.'**

A capacidade de predicio dos modos de
ligacdo e afinidade de compostos que
interagem com o sitio ligante de uma
proteina é um dos maiores desafios do
desenvolvimento de farmacos baseado em
estrutura. Consequentemente, o nimero de

4

/
2\

£

Rodrigues, R. P. et al.

algoritmos desenvolvidos para programas de
docagem é amplo. A capacidade de
reproduzir a orientacdo experimental de
ligantes em relacdo aos modos de ligacao
observados em complexos com estrutura ja
resolvida é a caracteristica mais importante
do cdlculo de docagem. A reprodugao de um
modo de ligacdo experimental normalmente
é considerada bem-sucedida quando o desvio
médio quadratico (“Root Mean Square
Deviation”, RMSD) calculado se encontra
abaixo de 2,0 A (Figura 2) entre a orientag3o
cristalografica (experimental) e a orientacdo
obtida durante o calculo.”

Figura 2. Reproducdo do modo de ligacdo experimental (orientagdo cristalografica) da
estaurosporina no sitio ligante da CDK2 através do calculo de docagem, com RMSD de 0,91 A.
Simulagdo realizada com programa GOLD 3.1.1.* Figura gerada com o programa PyMmOL.*

Varios programas de “docagem” que
usam diferentes filosofias metodoldgicas
estdo disponiveis. Alguns dos programas mais
utilizados na atualidade incluem: FlexX,*
DOCK,** GOLD*, GLIDE** e AutoDock.*
DOCK e AutoDock tém a vantagem adicional
de serem gratuitos para instituicdes
académicas. A técnica de docagem é popular
justamente pelo seu potencial de
identificacdo de compostos com

caracteristicas  quimicas e  estruturais
distintas de ligantes usuais e conhecidos para
um alvo molecular especifico,50
principalmente quando a base de dados
utilizada garante elevado grau de diversidade
e representatividade molecular, permitindo,
assim, explorar ao maximo o grau de
variabilidade  quimica requerido para
interacdo de possiveis ligantes em um alvo-
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molecular através da complementaridade
com o sitio receptor.

Os protocolos de docagem sdo formados,
de maneira geral, por dois componentes: o
algoritmo de busca e a fung¢do de escore. O
algoritmo é utilizado na busca sistemdtica de
orientagbes e conformagdes do ligante no
sitio receptor e a fungdo de escore é aplicada
aos possiveis modos de ligacdo propostos
pelo algoritmo, com o propdsito de classifica-
los por afinidade de acordo com suas
interacdes com os residuos de aminodcidos
do sitio receptor.****

3.1. Algoritmos de busca

Os algoritmos de busca, genericamente,
sdo um conjunto de regras e parametros
aplicados com o objetivo de explorar a
flexibilidade da estrutura dos ligantes em
simulagdes de docagem. Para o éxito da
triagem virtual, é imprescindivel o uso de
algoritmos eficientes que ndo apenas
encaixem cada molécula do ligante
realisticamente no sitio receptor, mas que
também obtenham conformacgdes
energeticamente vidveis do mesmo. Para
cada molécula, os algoritmos de busca
tendem a criar varias orientacGes diferentes,
com distintos modos de ligagdo no sitio

receptor.”> Embora cada uma dessas
tentativas  pareca  ser  aleatdéria e
independente, um grande numero de

algoritmos adota uma heuristica baseada na
quimica ou geometria dos atomos
envolvidos, como os algoritmos dos
programas FlexX>®> e DOCK. Em outros casos,
podem adotar uma técnica de otimizagdo
padrdo, como a estratégia de algoritmo
genético implementada nos programas
Autodock®*® e GOLD.*

Nas estratégias pioneiras de docagem, os
algoritmos empregados mantinham o ligante
e a proteina em sua conformacgdo inicial
durante todo o processo, considerando-os
como entidades ndo flexiveis no espaco
conformacional (docagem de “corpo rigido”),
reduzindo assim a demanda computacional

Vo

gue seria empregada em uma busca flexivel
do complexo ligante-proteina.”>’

O maior problema desta abordagem é que
a flexibilidade do ligante ndo é considerada.
Na maioria das vezes, moléculas pequenas
possuem grande variacdo conformacional,
com diversos estados de baixa energia. Até

mesmo nas que tém poucas ligagoes
rotaciondveis podem ocorrer diferencgas
significativas entre a conformacgao

experimental e as conformacgbes sugeridas
pelo método de docagem.’®*”® Na tentativa
de suprir esta deficiéncia, os algoritmos
tornaram-se mais elaborados, permitindo
uma busca mais completa no espag¢o quimico,
com processamento de calculo adequado a
cada situacdo, incluindo a consideracdo de
propriedades fisico-quimicas e da
flexibilidade do ligante. Essas melhorias
visaram, principalmente, considerar aspectos
do ajuste induzido do complexo ligante-
receptor e descartar  conformagdes
energeticamente desfavoraveis do ligante,”’
0 que por um lado contribui para o aumento
do gasto computacional necessario para a
realizacdo do procedimento, mas incrementa
substancialmente a precisdo do método e a
gualidade do resultado final.

Os algoritmos de busca, quanto a analise
da flexibilidade do ligante, podem ser
agrupados em trés categorias: sistematicos,
randdomicos ou baseados em simulagdo
(Tabela 1), sendo que a maioria dos
programas tende a mesclar algumas destas
abordagens.*>**>°

Os algoritmos randdmicos operam
realizando mudangas aleatdrias, geralmente
alterando graus de liberdade (ligagGes
rotacionaveis) de uma molécula, explorando,
assim, diversas conformagBes possiveis.
Nesta categoria destacam-se as simulac¢des
de Monte Carlo, tal como no programa MOE-

Dock,® e os algoritmos  genéticos,
representados, principalmente, pelos
programas AutoDock®® e GOLD [Tabela
1] 5,19,60

Na estratégia de Monte Carlo, mudancas
aleatdrias sdo aplicadas aos movimentos
translacionais, rotacionais e torcionais da
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molécula. Apds cada movimento, o complexo
é minimizado e a energia da nova estrutura
calculada. A aceita¢do de um novo modo de
ligacdo é baseada em sua energia: se for mais

Rodrigues, R. P. et al.

baixa, a configuracdo é aceita; se for mais
alta, a configuracdo é aceita, com certa
limitacdo, que depende da magnitude desse
aumento.”

Tabela 1. Principais algoritmos utilizados nas estratégias de docagem

Algoritmos de Busca Estratégia

Programa de Docagem

Algoritmo Genético

AutoDock
GOLD
DARWIN

Randomicos

Monte Carlo

MOE-Dock
ICM

MC DOCK
DOCK VISION
AFFINITY
Qaxp

GLIDE

Incremental

Sistematicos

DOCK

FlexX

Glide
Surflex-Dock
Hammerhead
HOOK

Base de dados de conférmeros

Flexibase/FLOG

N3o-estocastico

FRED

Simulacgdo

Dinamica molecular

DynaDock

Minimizagdo de energia

DOCK

Os algoritmos  genéticos, também
conhecidos como evolucionarios, como o
préprio nome sugere, sao programados para
usar o mesmo principio da evolugdo
biolégica.”>> Geralmente, diz-se que os
algoritmos genéticos pertencem a classe dos
algoritmos ndo deterministicos, isto é, o tipo
de cdlculo usado prevé uma tomada de
decisdo a partir de sua heuristica, fornecendo
solucGes satisfatérias para a otimizagdo
combinatdria a um custo acessivel, com o
propdsito de encontrar solugdes, que por
exemplo, no caso da docagem, buscariam
predizer a conformagdo mais estavel.”"®* O
programa GOLD, por exemplo, utiliza uma
variagdo desse algoritmo, com modificagcdes
de diedros dos ligantes, geometria de anéis e

modificagdes na posicdo do ligante no sitio
ativo do alvo molecular.”

Os algoritmos genéticos sdo
representados por uma série bindria que
apresenta uma estrutura de codificacdo
semelhante ao DNA.*> Esta semelhanca é
estratégica, pois permite simular operacdes
genéticas, como mutac¢des e recombinacgdes
(Figura 3A). A conformacdo de uma molécula
deve ser representada de modo a permitir
gue um processo evoluciondrio de mutagao e
selecdo ocorra. De forma pratica, todas as
informacgdes de angulos de tor¢ao de ligacGes
de uma molécula sdo armazenados como

uma  sequéncia  numérica, que ird
corresponder ao “cromossomo”. Dentro
deste “cromossomo”, cada “gene”
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corresponde a um angulo de tor¢do (Figura

Vq

3B).”

(1) OIETOOIOI0 O[1[1[1[0[0[0[1](Ih
! |
() OFEEEOOE0I [O[1[1[1[O[1[O[1] (IV)

(A)

(1) l_

[ I

"Gene"

"Cromossomo"

(B)

Figura 3. A) Exemplo de mutagGes e recombinagcdo em sequencias bindrias de 8 bits de
extensdo. Os bits em vermelho destacam as mutagdes, que geram os individuos Ill e IV. O
individuo V é formado através da recombinacdo entre Ill e IV. B) Cada valor numérico que
representa um individuo, possui subgrupos de numeros responsaveis por armazenar
informacGes relativas a angulos de rotacSes das partes da molécula. Adaptado de Patrick

(2009).

Os algoritmos sistematicos exploram os
graus de liberdade das moléculas,
normalmente, através de sua construgdo
incremental no sitio receptor. Os algoritmos
incrementais, como o préprio nome sugere,
utilizam-se do método de construcdo
incremental através da fragmentacao inicial
da molécula. A simulagdo se inicia com o
posicionamento de um fragmento do ligante,
denominado ancora, no sitio ativo do alvo
molecular. Entdo, 0s fragmentos
remanescentes dos ligantes sdao adicionados
sucessivamente, até atingir a reconstrugdo
total da molécula com seu posicionamento
em relacdo a estrutura do receptor. Assim,
um algoritmo de construcdo incremental
possui trés fases: a selegdo do fragmento
ancora, 0 seu posicionamento no sitio e a
fase da construcgdo incremental.’”®

A heuristica dos algoritmos incrementais
considera o fato de que a maioria das
moléculas possui pelo menos um fragmento
rigido capaz de interagir com o sitio receptor,
como por exemplo, um anel aromatico. Esses
fragmentos sdo dispostos em varias posi¢cdes
favoraveis do sitio ativo. Em sequéncia,
solucGes de docagem sdo criadas, baseadas
nas posicdes iniciais destes fragmentos,
seguido pelo processo de construgdo
incremental, onde o espago conformacional

dos novos fragmentos adicionados serd
explorado.”® Um exemplo do emprego de
algoritmos incrementais pode ser observado
com o programa FlexX (Tabelal).*

Outra estratégia de busca sistematica é a
utilizacdo de bibliotecas pré-concebidas de
conféormeros. Um exemplo de algoritmo
baseado na analise das conformagdes é o
Flexibase/FLOG, desenvolvido por Miller e
Kearsley.”’ O Flexibase® armazena uma
pequena série de diferentes conformagoes
para cada molécula de uma determinada
base de dados. Entdo, aproximadamente 25
conformacées de cada molécula sdo
selecionadas adotando como critério o desvio
médio quadratico entre elas. Por fim, cada
conformacdo da molécula é submetida ao
procedimento de docagem utilizando o
algoritmo FLOG, o qual considerara cada
conformacdo como estdtica durante a
simulaggo. >

Outro programa bastante empregado nas
estratégias de docagem é o FRED, que utiliza-
se de multiconférmeros provenientes de uma
biblioteca, além de um arquivo com
informagdes do receptor (“input”). Como
resultado final, cria um arquivo final
contendo as moléculas com  maior
probabilidade de se ligarem ao receptor
(“output”). Para isso, examina

Rev. Virtual Quim. |Vol 4| |No. 6| |739-776|



LVa

exaustivamente as possiveis conformagdes
do ligante dentro do sitio ativo, filtrando por
meio de complementaridades de forma e dos
grupos farmacofdricos antes da classificacao.
Esta busca exaustiva baseia-se em rotacGes e
translagGes rigidas de cada conférmero,
evitando os problemas comuns associados as
rotacoes flexiveis.””* Como resultado final,
FRED retorna uma Unica molécula "docada"
para cada uma das moléculas iniciais,
adotando em seu algoritmo os conceitos
sistemdtico e n3o-estocéstico,’®’? isto &,
realiza a construcdo incremental no sitio
receptor, porém adota como padrdo o uso de

estruturas com conformacdes inalteradas
(fixas).
J& o programa Surflex-Dock, um dos

modulos do pacote computacional SYBYL, da
empresa Tripos,”” adota uma estratégia de
docagem que combina uma funcdo de escore
empirica (semelhante a do Hammerhead)”
com métodos de similaridade
morfoldgica,””’® gerando  conformaces
aleatérias de fragmentos do ligante. Além
disso, também implementa uma nova forma,

mais rapida e precisa de reunir estes
fragmentos.”*”” O método como estes
fragmentos sdo agrupados remete a
abordagem  utilizada nos  algoritmos

genéticos,”® entretanto, sua esséncia é
deterministica, pois o algoritmo ira seguir um
padrdo ja estabelecido, sem a tomada de
decisdes que ocorreria caso utilizasse a
estratégia dos algoritmos genéticos.”®.

Nos algoritmos de simula¢do, a estratégia
mais empregada é a dinamica molecular.
Para uma andlise mais apurada, que obtenha
detalhes em nivel atébmico das interagbes
proteina-ligante, foram desenvolvidos
mecanismos de dindmica molecular que
permitem uma melhor exploracao da energia
livre do sistema, como o aumento da
temperatura da simula¢do. Inclusive, a
principio, todos os graus de liberdade do
receptor também podem ser explorados.®™
Um exemplo de aplicacdo dessa estratégia é
O programa DynaDock.79

Poucos sdo os métodos que utilizam
simulacGes de dindmica molecular no estudo
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de docagem proteina-ligante. Isto ocorre
porque a demanda computacional &
altissima, e apesar de garantir a flexibilidade
total do sistema o grande fator limitante é o
tempo gasto para execucido das simulagdes.*
De forma geral, o elevado numero de
moléculas de uma base de dados exige que
os calculos de triagem virtual sejam rapidos e
suficientemente precisos para processar o
grande nimero de estruturas envolvidas em
um tempo razodvel. Entretanto, ao aumentar
a velocidade na qual um algoritmo opera,

5 necessario diminuir a

invariavelmente é
precisdo do calculo.””*®" Como resultado,
intensa pesquisa,

essa é uma area de
alimentada pela atual necessidade de
desenvolvimento de algoritmos  mais
completos e otimizados.

3.2. Fungdes de escore

As funcGes de escore sdo utilizadas com o
intuito de estimar a afinidade de uma dada
posicdo (orientacdo) do ligante no sitio
receptor.®? As posi¢des do ligante em relagdo
ao sitio receptor sdo obtidas em etapas
anteriores, através dos algoritmos de busca,
como explicitado acima. Embora os métodos
de docagem sejam Uteis no desenvolvimento
de protdtipos na busca por novos farmacos,
um dos grandes problemas ainda a serem
resolvidos, ou melhorados, é a predi¢dao das
energias de ligagdo.®

Nos cdlculos de docagem, as fungdes de
escore desempenham duas tarefas principais
durante as etapas de triagem virtual.
Primeiramente, sdo usadas para diferenciar e
avaliar as diversas conformagbes e
orientagdes que um mesmo ligante pode
adotar no sitio receptor. Em seguida, apds a
realizacdo de simulagbes com diversos
ligantes contidos em bases de dados, a
funcdo de escore é aplicada para estimar a
afinidade de ligacdo dos diversos complexos
ligante-receptor estudados e, dessa forma,
classifica-los de  acordo com  sua
afinidade,*® facilitando assim a
diferenciacdo entre ligantes promissores e
moléculas ndo-ligantes.
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As  principais funcdes de escore
implementadas nos mais diversos programas
disponiveis podem  ser classificadas,
genericamente, em empiricas, em baseadas
em campos de forca de mecanica molecular e
em baseadas em conhecimento (“knowledge-
based”). As fungdes empiricas sdo calibradas
em relagdo a um conjunto de dados de
afinidade de complexos ligante-receptor
obtidos experimentalmente. Nas fungbes
baseadas em mecanica molecular, a
afinidade de ligacdo é estimada de acordo
com o somatdrio das energias de interacao
de van der Waals e eletrostatica entre os
atomos do ligante e do sitio receptor. As
funcGes de escore do tipo “knowledge-
based” sdo derivadas de anadlises de
preferéncias estatisticas das distancias de
interagdo entre os diferentes 34tomos
baseadas no conhecimento de complexos
ligante-proteina com estrutura resolvida.*®®*
Geralmente, contatos atdmicos que ocorrem
com frequéncia maior do que a média sdo

energeticamente favoraveis. As funcGes
“knowledge-based” sdo somas de vdrias
contribuicdes desses contatos para as

combina¢cbes de atomos da proteina e do
ligante.®

Os métodos de docagem utilizam as
funcdes de escore, basicamente, de duas
maneiras. A primeira abordagem langa mao
da func¢do de escore completa para ordenar
uma conformacgdo do ligante em relagdo ao
receptor. Entdo, o sistema é modificado pelo
algoritmo de busca, e a nova conformagao
obtida é classificada pela mesma fungdo de
escore. O método alternativo utiliza a fun¢ao
de escore em dois estdgios. Nessa
abordagem, uma fung¢do reduzida é aplicada
ao sistema com o objetivo de direcionar o
algoritmo de busca para regiGes do sitio
receptor em que o escore de interagdo é
mais alto e, entdo, uma funcdo de escore
mais refinada ranqueia as conformacgoes
obtidas nas diferentes posi¢cdes. A funcdo de
escore reduzida, normalmente, considera
apenas poucos tipos de interagdo, como por
exemplo, ligacbes de hidrogénio, omitindo
outros termos importantes que serdo
avaliados pela funcdo de escore refinada.*
Portanto, dependendo das condigdes como o

Vo

tamanho da base de compostos a ser
analisada ou a poténcia dos computadores
disponiveis pode-se optar por uma ou outra
metodologia, sendo que a fung¢dao de escore
completa é mais robusta, porém demanda
mais tempo.

3.3. Conformagao do alvo molecular

A conformacao do alvo molecular proteico
é um fator importante na obtencdo de
resultados confidveis em calculos de
docagem, pois a maior parte dos métodos
trabalha com amostras conformacionais
estdticas do alvo molecular. O nivel de
exatiddo é afetado sobremaneira pela
qualidade das estruturas proteicas.
Considerando as  conformagdes  holo
(conformacdo do receptor complexado ao
ligante), apo (conformacdo do receptor livre
do ligante) e outras obtidas por modelagem
molecular para um mesmo receptor proteico,
normalmente, os melhores resultados sdo
obtidos com a conformacdo holo, seguidos
pela apo e, posteriormente, estruturas
modeladas. Isso se deve ao fato de a
conformacdo holo ser influenciada pela
presenca de um ligante através de um ajuste
induzido, diferentemente de uma
conformagdo proteica sem a presenga de
qualquer ligante (apo) que possa interferir
em sua conformacgdo. Apesar dessa regra
geral, algumas exce¢des podem ocorrer. Em
alguns casos, a conformac¢do holo sé permite
bons resultados de simulagdo com moléculas
da base de dados estruturalmente
semelhantes ao ligante presente na estrutura
resolvida do complexo ligante-receptor,
perdendo qualidade em simulagdes com
moléculas com caracteristicas estruturais
distintas e um padrdo diferente de
Iigag50.1°’23'85

A conformacdo apo pode ser inadequada
para a acomodacdo do ligante, pois sitios
ativos que apresentam mudangas
conformacionais podem ter residuos em
posicdes que nao traduziriam um estado
adequado para interagir corretamente com o
ligante estudado e, dessa forma, dificultar a
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obtencdo de resultados confidveis em
procedimentos de docagem. As estruturas
modeladas, por sua vez, dependendo de sua
qualidade podem apresentar residuos ou
suas cadeias laterais em locais improdprios,
fato que também dificulta a exatiddo do
procedimento.’’

E devido a estes fatores que a preparacio
do receptor proteico antes da realizacdo das
simulagbes de docagem é t3o importante.
Uma das alternativas é considerar a
flexibilidade da estrutura do receptor e
permitir mudancas conformacionais durante
a simulacdo, pois os alvos-moleculares em
sistemas biolégicos estdo em continuo
movimento.® Apesar  das estruturas
resolvidas por difracdo de raios-X serem
comumente empregadas no planejamento de
substancia bioativas, vale ressaltar que a
maioria das informacdes estruturais acerca
de proteinas depositadas no PDB é limitada a
conformacao mais estavel guando
cristalizada em condicGes artificiais. Em
condicbes fisioldgicas um inibidor interage
com conformacgGes variadas da proteina e
com maior afinidade quando comparado com
a conformacdo sugerida por cristalografia de
raios-X, por exemplo.®’

A ndo consideracdo de flexibilidade em
um calculo de docagem pode acarretar em
pouca exatiddao nas predicdes de modos de
ligagdo, redugdo na eficiéncia de selegdo de
moléculas ativas durante a triagem virtual e
baixa correlagdo entre escore e afinidade de
ligagdo. Quando a flexibilidade do receptor é
incorporada as simulagBes, o0s riscos
associados a obtencdo de conformagdes
inadequadas da proteina para o sistema
estudado s3o minimizados.”® Alguns dos
programas mais recentes de docagem
permitem a flexibilidade da estrutura do
receptor, pelo menos parcial, ficando restrita
as cadeias laterais do sitio ligante através da
aplicacdo de uma biblioteca de rotameros.

Embora a flexibilizacgdo das cadeias
laterais nos calculos de docagem requeira
maior gasto computacional, ela permite
movimentos  localizados da  proteina
resultando em um melhor encaixe do ligante
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ao seu sitio receptor.®® Normalmente, apenas
algumas cadeias laterais dos residuos do sitio

ligante, selecionadas pelo usudrio dos
programas de acordo com o seu
conhecimento do sistema estudado, sdo

flexiveis durante a simulacdo. No entanto,
estas abordagens ainda sdo incipientes e
desconsideram maiores rearranjos
conformacionais na proteina, como
movimentos no esqueleto peptidico, por
exemplo.®

Uma das alternativas consiste em mesclar
varias conformacbes da estrutura do alvo
molecular em uma Unica conformacdo média,
para considerar conformacdes de residuos
que poderiam se mostrar essenciais na
formacdo do complexo ligante-receptor. Uma
estrutura média final pode ser gerada através
da média das coordenadas atébmicas das
varias conformacbes envolvidas, fato que
pode levar a obtencdo de conformagoes
artificiais, que podem ser muito distintas das
conformacbes bioldgicas, sobretudo em
relacdo a regido que compde o sitio de
ligacdo do alvo molecular.®® Um protocolo
mais robusto consistiria em simular o encaixe
do ligante em seu respectivo sitio de ligacdo
através de docagem automatizada utilizando
multiplas conformacdes do receptor, e nao
somente uma média, processo também
conhecido como “ensemble docking”, o qual
requer um gasto computacional maior
guando comparado a triagem com apenas
uma conformacgao. As multiplas
conformagdes mimetizam o  equilibrio
conformacional que caracteriza o estado
natural de um alvo molecular proteico,
fornecendo, assim, um modelo que considera
um maior grau de liberdade estrutural. Em
relacio ao procedimento de mdltiplas
conformacbes (“ensemble docking”), o
conjunto de conformagdes da proteina
empregado no cdlculo pode advir de
conformacgGes obtidas experimentalmente,
como por exemplo, de um conjunto de
complexos do mesmo alvo molecular com
ligantes distintos depositados no PDB, ou
mesmo através de modelos gerados por
métodos computacionais.gg"91
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4. Triagem Virtual Baseada em
Ligantes

A triagem virtual baseada em ligantes é
uma estratégia que utiliza compostos com
atividade bioldgica ja conhecida como fonte
de informacao inicial, sem levar em conta a
estrutura de um alvo molecular. Esta
abordagem visa a identificagdo de moléculas
com certa semelhanca estrutural e que
possam compartilhar também atividade
bioldgica.”” O raciocinio central se baseia no

principio de que as moléculas que
compartilham algumas semelhangas
estruturais entre si podem apresentar

também atividade bioldgica semelhante. Em
geral, os métodos utilizam um conjunto de
ligantes ativos ja conhecidos como referéncia
para extrair compostos estruturalmente
semelhantes a partir das bibliotecas virtuais
de compostos. A triagem virtual baseada em
ligantes é wuma estratégia muito (Util,
principalmente, quando nenhuma ou pouca
informacdo advinda da estrutura 3D do alvo
molecular estudado é conhecida.” Nessa
abordagem, a busca de novos ligantes fica
restrita a exploracdo do espaco quimico
oferecida pelos compostos ativos conhecidos.
Através da sobreposicdo dos compostos
ativos, por exemplo, é possivel criar um
esboco das  principais  caracteristicas
compartilhadas entre as moléculas no espaco
tridimensional, como possiveis grupos
capazes de realizar ligagdes de hidrogénio,
bem como grupos hidrofébicos, com carga
positiva ou negativa.”*®°

Inicialmente, a triagem virtual baseada em
ligantes foi desenvolvida a partir de
descritores 2D ou caracteristicas moleculares
especificas  (“fingerprints”) derivadas da
estrutura de compostos ativos de referéncia
e comparados com os correspondentes
descritores das moléculas das bases de
dados, lancando mao de uma medida de
similaridade, como por exemplo o famoso
coeficiente de Tanimoto. Este método é,
geralmente, muito rapido e fornece como
resultado uma lista de compostos
classificados de acordo com a sua

Vo

similaridade ao quimiotipo da(s) molécula(s)
de referéncia. Posteriormente, buscando
aumentar a diversidade estrutural dos
compostos protétipos (“hits”) fornecidos,
foram desenvolvidos diferentes métodos
baseados em  descritores 3D mais
elaborados.”’

Dentre os métodos baseados na
geometria 3D, alguns sdo dependentes do
alinhamento de conformacgGes moleculares.
Talvez o método mais amplamente
empregado exigindo representacdes 3D, é
aquele que explora o conceito de
similaridade aos grupos da molécula

essenciais a atividade ( farmacéforo ).?%%

O sucesso das técnicas de triagem virtual
baseada em ligantes depende, portanto,
fortemente da natureza das relagOes
estrutura-atividade. Estas fornecem um
conjunto de restricdes e parametros que
podem ser de grande valia na busca de novas
estruturas quimicas com, ao menos, niveis de
atividades bioldgicas similares aos das
moléculas bioativas ja conhecidas.'® Estes
métodos fornecem enriquecimentos
significativos sobre a selecdo aleatdria de
moléculas em bases de dados. Assim, as
moléculas de maior pontuacdo podem ser
priorizadas em testes experimentais,
reduzindo a relagcdo custo/beneficio nos
programas de desenvolvimento de
farmacos.”®

O crescimento cada vez maior das bases
de dados de pequenas moléculas bioativas, o

desenvolvimento de novos algoritmos,
melhorias em componentes de
computadores (“hardwares”), programas

(“softwares”) e métodos de triagem tém sido
cada vez mais aplicados no cotidiano da
identificacdo de compostos ativos,
permitindo o continuo aprimoramento desta
estratégia e ampliando o campo da triagem
virtual na interface guimico-
farmacéutica.”™*
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4.1. Triagem virtual

farmacoforico

por padrao

Uma abordagem pertencente ao grupo de
técnicas de triagem virtual baseada em
ligantes é a busca através da determinacao
do padrdo farmacoférico. A modelagem do
farmacdéforo é uma abordagem amplamente
empregada para um conjunto de ligantes
ativos conhecidos, cujos grupos funcionais
responsdveis por interacdes especificas
farmaco-receptor sdao analisados através de
alinhamentos no espaco tridimensional.'*>'*
O conceito de farmacéforo foi primeiramente
introduzido por Paul Ehrlich, em 1909, como
"uma estrutura molecular (phdros) que
carrega as  caracteristicas  essenciais,
responsdveis pela acdo bioldgica de um
farmaco (pharmacon's)". O farmacéforo
inclui todas as principais caracteristicas
envolvidas na intera¢do do ligante com o sitio
receptor. Através desse conhecimento alguns
grupos quimicos podem ser incorporados a
determinados ligantes a fim de elevar a
especificidade, visando otimizar sua atividade
bioldgica.’® Na pratica, o farmacdforo
engloba caracteristicas quimicas especificas,
tais como potencialidade para realizacdo de
ligacoes de hidrogénio, interacGes
eletrostaticas e hidrofdbicas, entre outras.'®
Dessa forma, um modelo farmacofdrico
sugerido para uma classe de ligantes pode
ser utilizado como molde na busca e selegdo
de novos protétipos que satisfacgam os
principais requisitos moleculares
responsaveis pela atividade biolégica em
determinado alvo molecular.

Os elementos farmacoféricos chaves em
uma busca podem ser: um grupo especifico
de atomos, uma regido molecular volumosa,
grupamentos doadores e aceptores de
ligacdo de hidrogénio, grupamentos com
cargas, hidrofébicos e/ou anéis aromaticos,
associados a restricdes geométricas incluindo
distancias e angulos de ligacdo. Assim, um
grupo farmacoférico aceptor de ligacdo de
hidrogénio, por exemplo, permite a busca de
diversos padrdes estruturais, como moléculas
contendo grupo hidroxila, carbonila ou um
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grupo éster, todos passiveis de realizarem
interacdes por ligacdo de hidrogénio.'®” Esses
elementos se tornam mais representativos
guando as principais interacdes de um grupo
de ligantes com o seu alvo molecular sdo
bem estabelecidas. Dessa forma, a busca
pode ser direcionada para potenciais ligantes
gue apresentem similaridades farmacoféricas
relevantes a um conjunto de compostos
bioativos, e ndo apenas para similaridades
comuns, ao acaso, de grupamentos
funcionais que mesmo sendo comuns ao
grupo de ligantes ndo sdo importantes na
interacdo com o receptor bioldgico. Ainda
assim, essa abordagem apresenta limitagdes,
ja que nem sempre se dispde de estruturas
cristalograficas dos compostos  ativos
conhecidos complexados com seu alvo
biolégico, e mesmo quando ha, a
conformacdo cristalografica do ligante
geralmente varia em relagdo a sua real
conformacdo bioativa, ja que aquela ndo é
obtida sob condicBes fisioldgicas.®”*

Outra limitacdo encontrada quando se
trabalha com modelos farmacoféricos esta

associada a incerteza em relacio a
configuracdo  espacial dos  grupos
farmacoféricos. ConfiguracGes especificas

demais levam a selecdo de compostos com
diversidade estrutural muito pobre, e por
outro lado, configuragbes mais gerais levam
a um modelo farmacofdrico que gera um
grande numero de resultados falso-
positivos.*

Um modelo farmacoférico 3D ndo é
transferivel para outro modelo 3D obtido
para um conjunto diferente de ligantes, ou
seja, um mesmo alvo biolégico pode possuir
diferentes moléculas bioativas que
apresentam diferentes conformagbes e
orientagdes em seu sitio ativo. Assim, o
padrdo farmacoférico ird depender do grupo
de moléculas selecionadas para sua
derivagdo.'® Para criar um modelo
farmacoférico tedrico, geralmente, o espaco
conformacional de cada ligante é explorado e
enumerado em varios conférmeros. Uma vez
gerado, cada conférmero serd tratado como
um corpo rigido durante o mapeamento do
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farmacoforo. Nem sempre é necessario que
as coordenadas de uma caracteristica
molecular para uma molécula no espac¢o 3D
se encaixe perfeitamente com o farmacdforo
correspondente comum a todo o conjunto de
ligantes estudado, pois, normalmente, existe
uma margem de tolerancia definida pelo
usudrio, a qual forma uma zona de alcance
em torno de cada caracteristica do
farmacdéforo. Esta zona de alcance é
influenciada pela incerteza provocada pela
flexibilidade e adaptabilidade do sistema
proteina-ligante. Um raio da zona de alcance
maior indica uma maior incerteza associada
ao grupo funcional correspondente.'®

Chen e colaboradores'®” compararam
métodos de triagem virtual baseados em
docagem e farmacéforo através da analise de
16 conjuntos de buscas (8 alvos moleculares,
cada um testado com duas bases de dados).
A estratégia baseada em farmacéforo
mostrou um maior fator de enriquecimento
guando comparada a estratégia de docagem,
inclusive com niveis superiores de
recuperacao de moléculas bioativas.

HMG-CoA

enzima

Os inibidores da

Farmacoéforo

I Hidrofébico
I Aceptor de ligacdo de hidrogénio
I anion

Aceptor e doador de ligacdo de hidrogénio
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redutase, por exemplo, utilizados na terapia
da hiperlipoproteinemia, apresentam um
farmacoéforo definido, o qual pode ser
analisado apéds a sobreposicdo dos modos de
complexacdo dos ligantes presentes nos
complexos com a enzima depositados no
PDB, ou mesmo das conformacdes de baixa
energia geradas por um programa capaz de
derivar um padrdo farmacoférico. Assim, os
inibidores da HMG-CoA redutase apresentam
em comum um nucleo central e outro
periférico, compostos por anéis aromaticos,
além de uma cadeia alifatica hidroxidcida
com quatro grupamentos aceptores e/ou
doadores de ligacdo de hidrogénio e um
grupo ionizdvel aniodnico. O anel central
aromatico também apresenta substituintes
de natureza hidrofdbica (Figura 4A). A analise
visual dos complexos inibidores-HMG-CoA
redutase'® revela que todos estes
grupamentos desempenham algum papel na
interacdo com o sitio ligante da enzima
(Figura 4B), embora outros grupamentos nao
compartilhados entre a série de inibidores
também sejam importantes para cada
inibidor, o que confere a diferenca de
poténcia observada entre os mesmos.

B

Figura 4. (A) Modelo farmacoférico gerado para inibidores da HMG-CoA redutase com o
programa Pharmagist,99 entre eles a rosuvastatina, cerivastatina, fluvastatina e atorvastatina.
(B) InteragGes dos grupamentos farmacofdricos presentes na estrutura da rosuvastatina com

os residuos da HMG-CoA redutase. Figura gerada com o programa PyMO

L%
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O conjunto de caracteristicas quimicas
definido acima (Figura 4) e compartilhado
pela série de inibidores seria o requerimento
minimo esperado para a obtencdo de
compostos com atividade inibitdria relevante
frente a HMG-CoA redutase. Dessa forma, o
padrdao farmacoférico abstraido para estes
inibidores confere informacdo importante na
busca de novos inibidores que mantenham as
mesmas caracteristicas quimicas no espago
3D, uma vez que tal modelo poderia ser
utilizado como molde na selecdo de novas
moléculas em uma triagem virtual. Vale
ressaltar que a natureza de cada componente
do grupo farmacofdérico é mais importante
gue o préprio grupo quimico presente na
série original de compostos, uma vez que
grupamentos quimicos distintos, entretanto
com caracteristicas quimicas semelhantes,
podem desempenhar a mesma fung¢do na
manuten¢do de interacdes com o alvo
molecular. Um exemplo pratico pode ser
evidenciado pelos grupamentos hidroxila e
carbonila, ambos capazes de atuar como
aceptores de ligacdo de hidrogénio.”

Outra abordagem de triagem virtual
baseada em farmacéforo consiste em utilizar
um banco de dados de farmacdforos
derivados de inibidores de alvos moleculares
de interesse farmacéutico, como o
PharmTargetDB, e assim, realizar uma
triagem reversa, ou seja, uma molécula em
questdo é analisada frente a diversos alvos.
PharmTargetDB pertence ao servidor online
gratuito PhamMapper™™® e contém mais de
7000 modelos farmacofdricos, sendo que
cada modelo foi gerado a partir de um Unico
inibidor, a partir de sua conformagdo obtida
de bancos de dados que contém complexos
proteina-ligante, como o TargetBank,
BindingDB e DrugBank. A expressdo “reversa”
para triagem virtual se aplica quando ao
invés de buscar moléculas para um alvo
molecular especifico, como qualquer triagem
convencional, o método de triagem reversa
busca possiveis alvos moleculares para uma
molécula de interesse. Nesse caso, uma lista
de compatibilidades entre as estruturas que
melhor se encaixam em cada modelo
farmacoférico da base de dados pode ser
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obtida e utilizada para relacionar cada
composto filtrado com uma agdo especifica
em determinado alvo molecular. Assim como
na triagem convencional, este método de
triagem reversa  também apresenta
limitacOes relacionadas com as disparidades
entre as conformacOes das estruturas dos
inibidores complexados existentes, usadas
para gerar o modelo farmacoférico, e a sua
real conformacdo bioativa.?®* As aplicacdes
deste método permitem a caracterizacao de
possiveis propriedades farmacolégicas
inerentes a novos compostos ja sintetizados e
também a sugestdo de um possivel espectro
de atividade farmacoldgica para farmacos
consagrados e compostos bioativos j3
conhecidos. A aplicacdo dessa estratégia
permite também a triagem computacional de
potenciais sitios de acdo capazes de associar
os compostos filtrados a efeitos téxicos e
curso metabdlico, através do alinhamento
desses  compostos a um modelo
farmacoférico especifico para ligantes de
proteinas da familia do citocromo P450, por
exemplo, se alinhando a um novo paradigma
estabelecido nas etapas iniciais do processo
de desenvolvimento de farmacos, a
preocupacao com propriedades
farmacocinéticas adequadas e niveis
toleraveis de toxicidade.'*****°

4.2, Triagem por similaridade

Outra estratégia comumente aplicada
durante o processo de triagem virtual
baseada em ligantes consiste na busca por
similaridade. O principio da propriedade de
similaridade  preconiza que moléculas
estruturalmente similares possuem alta
probabilidade de compartilharem também

propriedades fisico-quimicas e atividades
111

bioldgicas semelhantes. Entretanto, a
similaridade e dissimilaridade entre
estruturas quimicas n3o sdo assim
objetivamente definidas. Existem varias

relagdes entre a estrutura e a atividade que

demonstram que compostos similares podem

ter atividades bioldgicas diferentes **2.
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Kubinyi, H. (2002)"*?, em seu trabalho
sobre a similaridade quimica e atividades
bioldgicas afirma que simples mudangas
bioisostéricas de atomos e grupos em alguns
compostos biologicamente ativos podem
resultar em efeitos inesperados, alguns
desses efeitos incluem até novos modos de
acdo. O que deve ser levado em consideragdo
sobre a similaridade e a diversidade de
moléculas é a sua dependéncia em relacdo a
estrutura alvo tridimensional, assim como as
propriedades do sitio de ligacdo do alvo
biolégico, ou seja, sua complexacdo ao
receptor bioldgico.

As busca por similaridade consiste em
uma das estratégias de triagem mais simples
e com menor gasto computacional. Na
aplicacdo desta estratégia, como em
gualquer busca baseada em ligantes, o ponto
de partida corresponde a selecao de uma ou
mais moléculas com atividade bioldgica
conhecida (denominadas estruturas-alvo ou
de referéncia). Através da triagem em bases
de dados de moléculas virtuais é possivel
filtrar moléculas que sdo estruturalmente
mais similares as de referéncia. A lista de
moléculas resultante da triagem indica as
moléculas mais provaveis de exibir
propriedades similares as da(s) estrutura(s)
de referéncia, tornando-as candidatas para

Vo

testes bioldgicos. Assim, se o principio de
similaridade é aplicavel, um conjunto de
moléculas que ainda ndo foi testado para
atividade biolégica, mas que possui
similaridade estrutural a uma ou mais
moléculas de referéncia, apresenta, portanto,
alta probabilidade de fornecer substancias
também bioativas.'

Do ponto de vista pratico, para efetuar a
comparacdo entre duas moléculas é
necessario empregar um padrao de medida,
também conhecido como coeficiente de
similaridade, o qual quantificard o grau de
semelhangca entre as entidades quimicas
avaliadas. Existem inUmeros coeficientes de
medida (Tabela 2), sendo que o mais
empregado em triagens virtuais é o
coeficiente de Tanimoto. Nos coeficientes de
similaridade, o termo “a” representa o
numero de caracteristicas presentes em uma
molécula A e ausente em uma molécula B, o
termo “b” representa o numero de
caracteristicas presentes em B, mas ausentes
em A, o termo “c” representa o numero de
caracteristicas comuns as moléculas A e B.
Outro termo aparece nas fdormulas de
medidas de similaridade que é o termo “d”,
este termo representa o numero de
caracteristicas que estd ausente em ambas as
moléculas.™™

Tabela 2. Expressao de alguns coeficientes de similaridade

Coeficiente Expressao

1. Coeficiente de combinagdo simples (e+d)lla+b+c+d)
2. Tanimoto, Jaccard clat+b—c

3. Dice, Sorensen, Czekanowski, Hodgkin-Richards cl05[(a+c)+(b+c)]
4. Cosine, Ochiai, Carbo clla+c)(b+c)

5. Russell/Rao clla+b+c+d)

6. Rogers/Tanimoto (c+d)/(2a+2b+c+d)
7. Baroni-Urbani/Buser (Ved+e)l(Ned+a+b+e)

8. Kulczynski-2

1, ¢ c
+

| .Il
2 a+c

b+c’
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Para as medidas de similaridade,
considerando-se duas moléculas A e B, para
cada uma delas uma sequéncia de “bits” é
construida. Cada “bit” indica a presenca ou
auséncia de uma caracteristica estrutural
especifica (“fingerprint”) da molécula. A
caracteristica estrutural especifica de uma
estrutura quimica identifica uma molécula
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particular através de suas caracteristicas
especiais, da mesma maneira como uma
impress3o digital identifica um individuo.™*
Assim, através de representagbes de
conjuntos binarios (“bits”), duas moléculas
podem ser comparadas de acordo com seu
grau de similaridade (Figura 5).

Molécuiaa  |EENENNN IEN IS M R N 4bits

A+B

IS T A R - vits

Figura 5. Na representacao bindria, o n° 1 representa uma caracteristica presente, e o n° 0
uma caracteristica ausente, seja nas estruturas A ou B. O niumero de “bits” em A indica as
caracteristicas presentes em A e o nimero de “bits” em B as caracteristicas presentes em B. Os
“bits” em C indicam as caracteristicas comuns as estruturas Ae B

O coeficiente de Tanimoto, por exemplo,
fornece valores de comparacdo na faixa de 0
(zero) a 1. O valor de 0 (zero) significa que
ndo ha similaridade entre as moléculas
comparadas, ja o valor de 1 denota 100% de
similaridade, ou seja, como as caracteristicas
moleculares mapeadas representam uma
marca Unica, o valor maximo de 1 garante a
comparacdo de uma molécula a ela mesma
ou a seu enantiémero (Figura 6). Através do
coeficiente de Tanimoto, calcula-se a razdo
do numero de caracteristicas comuns entre
as moléculas, pelo numero total de
caracteristicas  presentes em  ambas,
subtraido pelo numero de caracteristicas
comuns (Tabela 2). Um aspecto importante
dessa medida é a sua énfase sobre a
presenca de caracteristicas comuns.'

O resultado de wuma busca por
similaridade é basicamente uma lista de
moléculas ranqueadas de acordo com o
coeficiente de medida empregado, seguindo
uma ordem de similaridade em relagdo a(s)
molécula(s) de referéncia. Para o coeficiente
de Tanimoto, quanto mais préximo seu indice

7

do valor de 1, mais similar é a molécula
avaliada (Figura 6). Normalmente, os valores
de similaridade acima de 0,7 sdo mais
representativos, como por exemplo, entre a
molécula referéncia A e os compostos C e D
(Figura 6), os quais sao derivados da molécula
referéncia e apresentam, basicamente,
diferencas entre heteroatomos e
substituintes. [ndices pouco abaixo de 0,7,
normalmente, selecionam moléculas que
podem apresentar ndo somente diferencas
em relagdo aos substituintes, mas também
em relagdo as mudangas no nucleo de
heterociclos em relaggo a molécula
referéncia A, como por exemplo, o composto
E (Figura 6). J& indices muito baixos,
normalmente, indicam moléculas muito
distintas da molécula referéncia e com
poucas caracteristicas em comum, como por
exemplo, o composto F (Figura 6).

Dada a importancia atual das técnicas de
triagem por similaridade no planejamento de
farmacos, ha muito interesse no uso e
desenvolvimento de medidas de similaridade
baseadas em caracteristicas bidimensionais
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estruturais Unicas (“fingerprints” 2D), as

Vq

similaridade intermolecular, entre eles esta a

quais focam na presenga ou auséncias de representacdo por propriedades fisico-
fragmentos moleculares nas moléculas quimicas, graficos  quimicos, indices
avaliadas. Entretanto, vale ressaltar que topoldgicos, padrao farmacofdrico 3D, dentre
existem outros tipos de representagio outros.'”
estrutural sugeridos para o calculo de
¥ ~8;=035 » F
. % ;
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o [+
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Figura 6. Comparagdo da similaridade molecular entre a molécula-alvo e outras estruturas
através do indice de Tanimoto (Sy)

Embora a triagem por similaridade
baseada nestas caracteristicas  Unicas
(“fingerprint” 2D) seja aplicada com sucesso
na busca por compostos bioativos em
grandes bases de dados, nem sempre é
possivel selecionar um método adequado.
Duan e colaboradores'®, aplicaram 8
métodos distintos destas caracteristicas
Unicas  bidimensionais em 5 alvos
moleculares diferentes empregando um
conjunto de dados devidamente validado
cujo desempenho frente a diversas classes de
moléculas foi avaliado. Cada uma destas
caracteristicas é dotada de propriedades
impares, que distinguem o seu desempenho.
Algumas destas, dizem respeito a presenca
de fragmentos lineares e fechamento do
anel, fragmentos lineares e ramificados,

fragmentos que crescem radialmente a partir
de cada 4tomo, pares de datomos
diferenciados por tipo e a distancia que os
separa, trio de atomos diferenciados por tipo
e as trés distancias que os separam ou quatro
atomos ligados consecutivamente
diferenciados pelo tipo. Com estes estudos,
foi possivel compreender que a maioria das
caracteristicas  bidimensionais  estruturais
Unicas, possui taxas similares de recuperagao
de moléculas bioativas em bases de dados.

Esta questdo levou a consideragao do uso
de métodos de fusdo de dados para combinar
os resultados das pesquisas nos bancos de
dados que utilizam diferentes coeficientes de
similaridade.™’ Este método de fusdo de
dados estd sendo cada vez mais utilizado
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para melhorar o desempenho de sistemas
para triagem virtual em  pesquisas
farmacéuticas. Existem trés tipos de fusdo de
dados, sendo que o primeiro utiliza a mesma
molécula de referéncia e mesma
representacdo  molecular  (“fingerprint”)
usando diferentes coeficientes de
similaridade. O segundo utiliza a mesma
molécula de referéncia e o mesmo
coeficiente de similaridade, mas diferentes
representacdes moleculares. O terceiro tipo
de fusao, emprega os mesmos “fingerprints”
e mesmo coeficiente de similaridade, porém
variadas moléculas de referéncia. Este ultimo
é chamado de fusdao de grupos. A fusdao de
grupos é a combinacdo de uma lista de
similaridade feita a partir de vdrios
compostos de referéncia pertencendo a
mesma classe de atividades.

No geral, diferentes medidas de
similaridade  produzem  ranqueamentos
diferentes, portanto, os melhores resultados
sdo obtidos utilizando os métodos de fusdo
de dados para combinar os ranqueamentos
resultantes de diferentes coeficientes.’® As
triagens por similaridade através da
combinacdo de wvdrias moléculas de
referéncia, normalmente, apresentam
resultados superiores a busca convencional, a
qual utiliza apenas uma Unica estrutura
bioativa como referéncia.'****

A selecdo de moléculas baseada na
similaridade por forma molecular e também
na similaridade por distribuicdo eletrostatica
desempenha um importante papel no
reconhecimento molecular do sitio receptor
e contribui de maneira consideravel para a
selecdo de ligantes com afinidade pelo alvo
molecular."” Muitas representacdes
moleculares e medidas de similaridade estdo
disponiveis para auxiliar no desenvolvimento
de farmacos e a qualidade da série de

compostos resultantes é altamente
dependente da forma tridimensional e da
distribuicdo  eletrostatica da  molécula
(eletroforma)*?.

Em um estudo para a selecio de

moléculas baseado na similaridade de forma
e na similaridade eletrostatica, Tresadern e
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colaboradores™ fizeram uma comparacdo de
métodos de triagem virtual baseado no
ligante e suas aplicagcdes para o receptor do
fator 1 de liberacdo da corticotrofina (do
inglés Corticotrofin Releasing Factor 1
Receptor, CRF1)'®°. Empregando em seus
estudos, programas que adotam o uso de
fingerprints 3D como o programa ROCS (do
inglés, Rapid Overlay of Chemical Structures)
gque usa o coeficiente de Tanimoto para
calcular similaridade por forma,’* e outro
grupo, com o programa OpenEye Combo-
Score e o programa EON que usam o
coeficiente de Tanimoto para cdlculo de
similaridade eletrostatica.'®>, obtiveram um
bom desempenho em identificar os ligantes
ativos, e os métodos 3D se destacaram por
ter obtido um melhor desempenho frente
aos métodos 2D.

A similaridade molecular é um dos temas
mais discutidos em quimica medicinal, pois
existem muitas medidas de similaridade que
estdo disponiveis para auxiliar o pesquisador
na descoberta de novos farmacos através da
aplicacdo de técnicas de triagem virtual,
assim como na criacdo de um novo conjunto
de dados de compostos e pela
disponibilidade de diversos coeficientes de
medida de similaridade descritos na
literatura.

A qualidade da base de dados ou dos
compostos selecionados esta diretamente
ligada e é dependente da representagdo
molecular e da medida de similaridade que
serd selecionada para o estudo. Existe uma
variedade de maneiras de se medir a
semelhanga entre as moléculas e diferentes
tipos de coeficientes de similaridade. Nos
ultimos anos houve um rapido
desenvolvimento de muitas abordagens
computacionais no desenvolvimento de
medidas de similaridade.

Entretanto, ndo ha um consenso sobre
gual método seja o melhor, pois ainda se faz
necessario a validacdo de tais procedimentos
e 0 uso de sistemas de filtragem para
remover as moléculas com caracteristicas
indesejdveis. Sendo assim, uma abordagem
racional na escolha dos coeficientes a serem
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utilizados para um estudo de similaridade ou
de triagem virtual baseada em similaridade
deve basear-se em técnicas de fusdo de
dados, onde hd uma combinagcdo dos
resultados das pesquisas nos bancos de
dados que utilizam diferentes coeficientes de
similaridade, além de ser levado em
consideracdo um estudo sobre a cavidade de
ligacdo do alvo bioldgico na qual o ligante
terd que se ajustar, pois existe uma relacdo
de dependéncia entre a similaridade e a
macromolécula bioldgica onde os compostos
analogos se ligarao.

Vo

Um  descritor molecular ¢é uma
representacao matematica de uma molécula,
resultante de um procedimento légico no
qual a informacgdo estrutural é codificada e
convertida em uma representacdo simbdlica.
O conteldo da informagdo de um descritor
molecular depende da representagao
molecular do composto (Tabela 3) e do
algoritmo que é empregado para o cdlculo do
descritor."™  Estratégias que empregam
descritores constituem as novas tendéncias
no processo de triagem virtual de substancias
bioativas, incluindo as técnicas que envolvem

a aprendizagem de maquina (Machine
Learning).'**?®
4.3. Descritores e novas tendéncias
Tabela 3. Classificagdo dos descritores de acordo com a representacdo molecular™*
Representagao Molecular Descritores
Peso molecular, numero de &tomos,

oD numero de ligacdes, soma de propriedades
atoémicas.

1D Numero de fragmentos.

2D indice de Zagreb, indice de Wiener,

Descritores topoldgicos

descritores BCUT, vetor de autocorrelacao
2D.

3D

Descritores geométricos

Descritor 3D-MoRSE, descritores WHIM,
descritores GETAWAY, vetores de
autocorrelagdo 3D.

3D

Propriedades da superficie

Potencial eletrostatico, potencial de
hidrofobicidade, potencial de ligacdo de
hidrogénio.

3D
Propriedades da grade

Analise comparativa dos
moleculares (CoOMFA).

campos

4D

Coordenadas 3D e amostragem de
conformagOes, valores da energia de
interacao, descritores GRIND.

A drea de atuacdo de descritores
moleculares é em grande parte
interdisciplinar. Para o uso destas técnicas é
necessario o conhecimento de abordagens
estatisticas, de quimiometria (uma area que
se refere a problemas de quantificacdo
envolvidos com regressdao multivariada) e dos
principios de QSAR (relagdo quantitativa

entre estrutura e atividade bioldgica, do
inglés “quantitative strucuture-activity
relationship”), e de QSPR (relagdo
guantitativa entre estrutura e propriedade,
também do inglés “quantitative structure-
property relationship”). Os  métodos
estatisticos, como por exemplo, a analise de
regressao multilinear e redes neurais
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artificiais, sdo métodos utilizados na
construcdo de modelos. Esses modelos
relacionam os descritores com a propriedade
ou a atividade bioldgica dos compostos de
interesse e podem ser aplicados em triagem
virtual indicando a potencial atividade das
estruturas de uma base de dados. Para isso, é
desejavel que o conjunto de estruturas a
partir do qual o modelo QSAR e/ou QSPR é
obtido (conjunto de treinamento) apresente
uma diversidade estrutural representativa.’

Um dos principais desafios é desenvolver
compostos com as propriedades quimicas,
fisicas e bioldgicas desejadas. Uma grande
variedade dessas propriedades é totalmente
dependente da estrutura tridimensional da
molécula, portanto os estudos de
QSAR/QSPR estdo ganhando cada vez mais
destaque. Abordagens que envolvem a
modelagem e a predicdo da atividade
bioldgica, assim como a triagem virtual e
experimentos de docagem ou “docking”
(predicdo da interagdo receptor/ligante e
complexos em sistemas bioldgicos)
necessitam da informagdo da estrutura
tridimensional das moléculas. Entretanto, as
propriedades quimicas, fisicas e bioldgicas de
um composto organico, normalmente, ndo
podem ser preditas simplesmente de
maneira direta através do conhecimento de
sua estrutura molecular, sendo necessario o
estabelecimento de abordagens indiretas de
QSAR e QSPR. Tais estratégias sao indutivas,
no sentido de que um modelo é gerado
através do conhecimento das propriedades
ou atividades bioldgicas de uma série de
compostos quimicos. Em geral, os estudos de
QSPR/QSAR comegam a partir de um
conjunto de moléculas bioativas e os
descritores calculados devem, no minimo,
extrair informacbes sobre a topologia
molecular de cada composto.™*

A grande variedade de descritores
topoldgicos (2D) existentes sdo aplicados
frequentemente em modelagem fisica,
quimica ou de propriedades bioldgicas de
compostos organicos. Estes descritores nao
dependem de orientacdo ou conformacdo,
mas sim de caracteristicas moleculares que
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refletem apenas a composicdo em cardter
bidimensional da molécula (Tabela 3).**°

Se os descritores moleculares sdo
derivados de representacées moleculares 3D,
esses perfis podem ser obtidos
experimentalmente ou, quando ndo
disponiveis, calculados por  métodos
computacionais. Assim, cresce a importancia
do conhecimento das conformacdes bioativas
das moléculas do conjunto de treinamento.
As geometrias calculadas por métodos
computacionais para as moléculas das
bibliotecas virtuais sdo submetidas a uma
analise conformacional a fim de restringir o
estudo as conformacdes mais vidveis, ou seja,
de baixa energia. Assim, os descritores
calculados devem refletir parametros
inerentes a conformacdo das moléculas
relacionados a estrutura tridimensional."**

A andlise comparativa dos campos
moleculares (CoMFA, do inglés “Comparative
Molecular Field Analysis”), um dos métodos
de calculo de QSAR-3D, desenvolvido por
Cramer e colaboradores,® descreve a
relacdo entre as caracteristicas moleculares
estéricas e eletrostdticas 3D de uma série de
ligantes com afinidades de ligacdo
conhecidas, com o mesmo mecanismo de
acdo, na mesma cavidade de ligacdo de um
receptor. Esta andlise é realizada por meio de
um algoritmo de sobreposicao flexivel, que
realiza a sobreposicdo de ligantes com o
objetivo de predizer afinidades de ligagdo
para novos compostos que sejam similares ao
grupo de moléculas de referéncia.

Em uma grade retangular (“grid”) as
medidas de energias de ligagdo sdo efetuadas
com atomos de prova colocados
consecutivamente em cada ponto da grade.
Assim, as afinidades de ligagdo experimentais
sao correlacionadas com a contribuicao dos
campos moleculares medidos na grade
usando um algoritmo de aprendizagem
estatistica (andlise dos minimos quadrados
parciais - PLS, do inglés “Partial Least
Squares”), produzindo uma equacdo de
regressdo."’

Uma abordagem alternativa ao CoMFA
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sdo os métodos de andlise comparativa de
indices de similaridade molecular (CoMSIA,
do inglés “Comparative Molecular Similarity
Indices Analysis”) que fazem o cdlculo dos
campos de propriedades expressos em
indices de similaridade molecular. Os campos
de diferentes propriedades fisico-quimicas no
CoMSIA usam indices de similaridade que
dependem da distdncia e ndo ocorrem
singularidades nas posi¢cdes atdmicas. No
CoMFA, sdo necessarios valores limiares nos
campos e os mapas de contribuicdo dos
campos gerados, muitas vezes, ndo sdo
ligados de forma contigua, isso faz com que a
sua interpretacdo torne-se dificil. Os mapas
obtidos nos métodos de CoMSIA sdo
superiores e faceis de serem interpretados e
sua principal caracteristica é destacar as
regides dentro da d&rea ocupada pelos
ligantes que necessitam de uma determinada
propriedade  fisico-quimica que  serd
importante para a atividade bioldgica, ao
invés de designar regibes separadas das
moléculas no qual presumia-se que
ocorreriam as interagdes, como ocorre nos
métodos de CoMFA. 2

Em um trabalho desenvolvido por
Thondorf, I. e colaboradores (2011), foi
realizado um estudo de QSAR-3D em
substratos  sintéticos e naturais do

transportador de aminodcidos acoplados a
prétons (hPAT1). A andlise comparativa de
indices de similaridade molecular (CoMSIA)
foi aplicada para verificar cuidadosamente os
requisitos da estrutura para a ligagdo com os
substratos e também para derivar um
modelo de previsao que pudesse ser utilizado
para a concepg¢ao de novos pré-farmacos. Os
estudos de QSAR-3D empregados neste
trabalho foram utilizados como uma
ferramenta para elucidar o mecanismo de
acdo do farmaco a nivel molecular uma vez
que a estrutura tridimensional esta
relacionada com a afinidade ao receptor. Os
dados de 50 substratos de hPAT1 foram
usados para os estudos de CoMSIA na
derivacdo de um modelo matematico de
relacdo estrutura-atividade e para identificar
quais as caracteristicas estruturais que
determinam a ligacdo desses substratos a
proteina. A conformagdo biologicamente

Vo

ativa dos compostos foi alinhada de maneira
a representar um modo de ligacdo
semelhante. Em analises de QSAR-3D o
alinhamento das moléculas é uma etapa
muito importante, este alinhamento é feito
pela  sobreposicdo de  caracteristicas
estruturais comuns usando o conférmero de
menor energia de cada estrutura ou a
conformacdo  bioativa encontrada na
estrutura cristalografica resolvida por raios-X
quando esta estiver disponivel . Os
modelos de CoMSIA foram gerados usando
cinco descritores (estérico, eletrostatico,
hidrofébico, doador e aceptor de ligacdo de
hidrogénio) como varidveis independentes e
os valores de pK; como varidveis dependentes
realizando diferentes combinagdes.
Subsequentemente foi realizada a analise de
regressdao dos minimos quadrados parciais
(PLS, do inglés “Partial Least Square”). Assim,
0os parametros estatisticos do CoMSIA
juntamente com a contribuicdo dos
descritores varidveis foram resumidos em
cinco modelos que foram classificados como
sendo os melhores, caracterizados por
significativas propriedades correlativas e
preditas. A triagem virtual foi realizada em
uma base de dados de aproximadamente
650.000 moléculas utilizando um modelo de
farmacoforo derivado dos mapas de
contorno do CoMSIA permitindo, assim, a
identificacdo de possiveis substratos de
hPAT1. As afinidades dos compostos foram
preditas e 11 compostos foram identificados
como possiveis substratos de alta afinidade.
Dos 11 compostos, dois compostos
selecionados inibiram fortemente a proteina.
O modelo de QSAR-3D empregado neste
trabalho para racionalizar e entender as
afinidades de ligagdo dos substratos de
hPAT1 fornece uma introspecgdo das
interacbes entre os substratos e o seu alvo
bioldgico (hPAT1) permitindo, assim, a
predicdo da afinidade desses novos
compostos ***.

Desenvolvido por Hopfinger,*** o QSAR-
4D é um método de modelagem molecular
gue é muito util na constru¢do de modelos
farmacoféricos quantitativos 3D para um
conjunto de ligantes, quando a geometria do
receptor correspondente ndo é conhecida.
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No QSAR-4D, uma grade é utilizada ao redor
das estruturas dos ligantes para determinar
as regides no espaco tridimensional que sdo
responsaveis por possiveis interagdes, mas a
priori nenhuma prova ou energia de
interacdo é utilizada. Em vez disso, este
método incorpora flexibilidade molecular e
alinhamentos multiplos, permitindo, assim, a
identificacdo da conformacao que
potencializa a atividade bioldgica prevista.

Os métodos de QSAR multidimensional, os
quais incluem os métodos de QSAR-4D, 5D,
6D e 7D sdo essencialmente extensdes dos
métodos de QSAR-3D. Estes métodos
incorporam  caracteristicas  fisicas  ou
propriedades adicionais necessdrias para
contornar dificuldades provenientes dos
métodos de QSAR-3D."*

Através do QSAR multidimensional a
atividade dos compostos pode ser
relacionada ao descritor molecular em
amostras de representacdes moleculares
tridimensionais  baseadas em dados
atomisticos modelados in silico e/ou medidos
por um método experimental (como por
exemplo, em andlises de raios-X).
Recentemente, tem sido demonstrado que o
QSAR-5D e o 6D podem ser usados para
representacdes multiplas do receptor, bem
como de seus estados de solvatagdo. No
método de QSAR-5D, Vedani e
colaboradores™ e Lill e colaboradores™®
introduziram uma representa¢do multipla da
hipdtese de ajuste induzido, onde a
adaptacgdo do sitio de ligagdo do receptor a
topologia individual do ligante era
considerada como uma quinta dimensao.

Estas dimensdes de que trata o QSAR
multidimensional referem-se ao tipo de
informacdo codificada pelo descritor, que é
usada como uma varidvel independente.
Vedani e Lill propuseram a seguinte
classificacdo: método de QSAR-1D, no qual as
propriedades globais dos ligantes (exemplo,
pKa, logP) sdo correlacionadas com a
afinidade dos compostos; método de QSAR-
2D, o qual usa “fingerprints” estruturais do
ligante, por exemplo, conectividade quimica,
negligenciando a informagdo estrutural
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tridimensional; QSAR-3D, a representacao
tridimensional da estrutura é investigada
para provar os descritores moleculares;

QSAR-4D, devem considerar
orientagdes/conformacdes de ligantes
multiplos; QSAR-5D, consideram

adicionalmente representa¢des multiplas do
efeito de ajuste induzido do receptor/ligante;
QSAR-6D, considera adicionalmente, modelos
multiplos de solvatacdo. Formalmente, pode-
se adicionar a essa classificacdo o modelo de
QSAR-0D, em que um Unico parametro é
correlacionado com a afinidade dos
compostos. Dessa forma, a dimensdo de
QSAR (Tabela 4) refere-se a representacdo
estatica do ligante em QSAR-3D,
representacdes multiplas do ligante em
QSAR-4D, modelo de receptor ou pseudo
receptor virtual baseado no ligante em QSAR-
5D, cenarios de multipla solvatagdo em
QSAR-6D e dados do receptor real ou
interacdo ligante-receptor no QSAR-7D. O
protocolo de QSAR-7D deve também incluir
modelos virtuais de receptor baseado no
alvo, obtidos por modelagem de proteinas
homalogas.

Deve-se observar que quanto mais
complexo o descritor molecular considerado,
maior também é a dimensdo do QSAR,
portanto, esta dimensdo é um numero
artificial que ndo pode ser relacionado
diretamente a topologia molecular. Em vez
disso, este sistema tem como objetivo
classificar uma variedade de métodos que
sdo incluidos em QSAR.**

4.4. Aprendizagem de maquinas

A Aprendizagem de maquinas (“Machine
Learning Approach”) é um ramo da
inteligéncia  artificial que estuda o
desenvolvimento de algoritmos capazes de
classificar objetos a partir de um dado
conjunto de treinamento. Em
guimioinformatica, os objetos normalmente
sdo moléculas e as classes sdo propriedades
inerentes a estas. Um exemplo é o uso de
aprendizagem de maquinas para discriminar
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uma série de moléculas em ativas ou inativas
em relacigo a um determinado alvo
molecular. Estas técnicas podem prever
padrées numéricos a partir de um conjunto

Vo

de treinamento, como por exemplo, valores
de atividade inibitéria (I1Csy), que fornece a
estrutura dos compostos ativos e seus
respectivos valores de ICso. 140

Tabela 4. Classificacdo geral do QSAR multidimensional

Dimens3o de QSAR R?presentagﬁo . molecular usada para
calculos de descritor molecular
Parametro de numero Unico geralmente

oD . .
referindo-se a propriedade global.

1D Uma combinacao multivariada de
propriedades globais.

5D Padrdes estruturais relativos as
representacdes moleculares 2D.

3D Unico estado de representacio 3D de
ligantes.

4D Multiplas representacdes 3D de ligantes.

5D QSAR-3D + cendrios de ajuste induzido.

6D QSAR-5D + cendrios de multipla solvatacao.

7D Receptor real ou dados do modelo do

receptor baseado no alvo.

Para a obtencdo de bons resultados
utilizando a técnica de aprendizagem de
maquinas é de suma importancia a escolha
de um conjunto de treinamento adequado,
que represente de maneira consistente as
propriedades a serem classificadas. O
conjunto de treinamento, é constituido por
um grupo finito de exemplos distribuidos
dentro de um sistema com a finalidade de se
encontrar uma classificagdo padrdo desejada
(propriedade em estudo). Este de conjunto
treinamento é aplicado ao algoritmo de
aprendizagem escolhido, a fim de treinar este
algoritmo para que seja capaz de classificar
novos dados dentro deste sistema. Uma vez
treinado o algoritmo, um conjunto teste
(conjunto de exemplos ndo incluido no
conjunto treinamento) é utilizado para
validar o método. **°

Atualmente, ha grande interesse na
aplicacdo dessas ferramentas e técnicas para
obtengcdo de respostas em modelos
biolégicos e farmacoldgicos™***! incluindo
modelos de QSAR e QSPR,>*** bem como

simulagbes de docagem e triagem
Virtua|.121,146-148

Em triagem virtual, a aprendizagem de
maquinas tem sido empregada com
resultados semelhantes ou, em alguns casos,
até mesmo melhores do que os métodos
convencionais utilizados, com um custo
computacional reduzido.’® Os algoritmos de
aprendizagem de maquinas aplicados em
triagem virtual sd3o concentrados no
aprendizado supervisionado, onde um
conjunto de treinamento é fornecido para o
aprendizado do sistema e os objetos devem
ser classificados como pertencentes a este
conjunto.

Dentre os algoritmos de aprendizagem de
maquinas, os mais empregados em triagem
virtual sdo: as redes neurais artificiais (ANN,
do inglés “artificial neural network”),
maquinas de vetores suporte (SVM, do inglés
“support vector machine”) e o k-ésimo
vizinho mais proximo (k-NN, do inglés “k-
nearest neighbors”).

Técnicas de aprendizagem de maquinas
tém sido cada vez mais aplicadas em triagem
virtual baseada em ligantes, devido a
expansdao das bibliotecas quimicas, do
surgimento de novos descritores moleculares
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e das técnicas de busca por similaridade.
Além disso, com a maior facilidade de
obtencdo de dados de atividade em ensaios
bioldgicos, os mesmos vém sendo
incorporados em modelos que sdo usados
para auxiliar no planejamento de novos
canditados a farmacos, o que facilita a
identificacdo de caracteristicas moleculares
que sdo relevantes para a propriedade
bioldgica, direcionando, assim, a sintese de
compostos promissores.**

4.4.1. Redes neurais

Uma rede neural artificial (ANN, do inglés
“artifical neural network”) é um modelo
matematico inspirado nas redes neurais
bioldgicas. As ANN s3o unidades que
processam informacdes de uma forma
motivada pela funcionalidade do sistema
nervoso bioldgico. Assim, como o cérebro
consiste de neurdnios que estdo ligados uns
aos outros, uma ANN abrange neuro6nios
artificiais interconectados. Um neurdnio
artificial é construido em analogia aos
neurénios bioldgicos. Os neurénios
trabalham em conjunto para resolver um
determinado problema. Assim, como em
humanos, as ANN aprendem com os
exemplos (dados de entrada). O processo de
aprendizagem de uma ANN é chamado
treinamento. No cérebro humano, as
sinapses (conexdes entre os neurdnios), sdo
adaptadas durante um processo de
aprendizagem. Um processo correspondente
é executado quando uma ANN é treinada,
onde os pesos de suas conexdes s3o
ajustados com o intuito de reproduzir os
exemplos disponibilizados como dados de
entrada. Depois do aprendizado, elementos a
serem preditos sdo adicionados com o intuito
de estimar sua possivel atividade bioldgica.'**

As redes neurais artificiais tém diversas
aplicacdes no processo de planejamento de
substancias bioativas, podendo ser
empregadas, inclusive, para a determinacgao
da relacdo quantitativa entre estrutura
molecular e atividade biolégica (QSAR) de
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candidatos a farmacos.**®

As ANN ja foram utilizadas com relativo
sucesso na predicdo de inibidores de HIV-
protease,” combinando um algoritmo
genético para a selecdo de varidveis usadas
para estimar a afinidade de derivados de
arilpiperazinas ao receptor 5-HT1A,
apresentando uma taxa de erro percentual
baixa, cerca de 0,065.' Sucesso também
poéde ser observado na predicdio da
permeabilidade a barreira hematoencefdlica
e ligagdo a soroalbumina, onde os valores
preditos apresentaram um coeficiente de
determinacdo (R?) na ordem de 0,9 frente a
126 farmacos comerciais.”> Além disso,
ANNs ja foram empregadas na predicdo de
inibidores da Furina, capazes de evitar a
maturacdo das toxinas produzidas pelo
Bacillus anthracis, e, também, aplicadas na
geracdo de um modelo de QSAR de predicao
de toxicidade de pirril-aril-sulfonas, utilizadas
como inibidores ndo nucleosidicos de
transcriptase reversa no tratamento da AIDS,
com uma taxa de erro de 0,066 frente as
concentragdes citotdxicas obtidas e as
calculadas.™

Os mapas auto-organizaveis (do inglés,
“Self-Organizing Maps” - SOM) constituem
um tipo de ANN que transforma um espaco
multidimensional em bidimensional,

classificando os dados devido a sua
similaridade, ja que o0s mesmos sdo
agrupados de acordo com as suas

caracteristicas. Este método foi usado com
sucesso por Fernandes e colaboradores™
para classificar lactonas sesquiterpénicas
guanto a sua atividade contra carcinoma
nasofaringeo, assim como predizer a
toxicidade destes compostos, atingindo um
indice de 89% de poder preditivo.

Os SOM também ja foram testados frente
a bibliotecas de inibidores de ciclo-oxigenase
2 (COX-2), acetilcolinesterase,
fosfodiesterase IV (PDE4), trombina 2105 e
inibidores de ativagdo de u-plasminogénio
(uPA) 199, e apresentaram sucesso de
aproximadamente 70% frente aos compostos
com atividade conhecida.™®® Além disso,
observa-se o emprego desse método na
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identificacdo de inibidores de glicoproteina-P,
elucidando quinazolinonas, benzotiazéis e
propafenonas com atividade experimental na
faixa de concentragdo de pMm."’

4.4.2. "Support vector machine"

O SVM (“Support Vector Machine”)™® é
um algoritmo baseado na teoria de
aprendizado estatistico supervisionado que
consiste em uma técnica computacional de
aprendizado para problemas de
reconhecimento de padrdes.™ Ela utiliza a
deducdo de dados a partir do conjunto de
treinamento, e tem a habilidade de classificar
os objetos de um determinado espaco
altamente dimensional em duas classes
distintas, tracando um hiperplano, de acordo
com suas caracteristicas, de tal forma que a
separacdo entre os exemplos seja
maxima.'*%!

SVM foi originalmente desenvolvido para
classificacdo binaria, a qual busca a
construcdo de um hiperplano como
superficie de decisdo. Dentro desta técnica

)
\ )

Vo

podemos encontrar dois tipos de conjunto de
informagdes: os que apresentam um padrdo
linearmente separavel e os que apresentam
um padrdo ndo-linearmente separavel. No
segundo tipo, busca-se uma funcdo de
mapeamento apropriada para tornar o
conjunto mapeado linearmente separavel.'®

O termo vetor é definido como o conjunto
de caracteristicas que descrevem um caso, ou
seja, uma linha de valores de predicdo.
Assim, o objetivo da modelagem SVM é
encontrar o hiperplano 6timo que separa
grupos de vetores de tal forma que os casos
com uma categoria de alvo varidvel estdo em
um lado do plano e os casos com a outra
categoria estdo no outro lado do plano
(Figura 7). Existem infinitas retas capazes de
separar os dois conjuntos de treinamento. As
retas mostradas em verde (Figura 7)
representam os possiveis hiperplanos, sendo
que a reta mais espessa € a que mais bem
representa o melhor posicionamento para
separacdo dos grupos, sendo esta chamada
de hiperplano 6timo. As retas paralelas a este
hiperplano sdo as que definem as margens e
os vetores de suporte.

v\
\

Figura 7. Representacdo geral do processo SVM para determinac¢do do hiperplano 6timo.
Adaptado de Gongalves (2010)™*

Se Xi (i=1, 2, ..., M) é um conjunto de
treinamento em um problema, os quais estdo
presente em dois grupos linearmente
separaveis (wl e w2), a cada objeto fica

associado um rotulo: yi=1 se Xi 1 w1, yi=-1 se
Xi T w2. Nesse caso a funcdo de decisdo
linear (hiperplano 6timo) adquire a forma:

D(x)=w. xi+b,
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onde w é um vetor m-dimensional (pesos)
e b é o termo independente (bias), para i=1,
2 M 163

Dentro da linguagem de SVM, podemos
definir a margem como a menor distancia
entre os exemplos do conjunto de
treinamento e o hiperplano utilizado para
separagdo destes grupos.”® A margem

determina o quanto dois grupos podem ser
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separados,'® e os vetores que determinam
estas margens sdo denominados de vetores
suporte (Figura 8). Assim, temos que as
fungdes que definem as margens sado:

margem 1: D(x)=w. xi+b=1

margem 2: D(x) =w. xi+ b=-1

hiperplano

vetores suporte

Figura 8. Identificacdo da margem e dos vetores suporte sobre a linha pontilhada. Adaptado de
Lima (2002)'®

vez determinados os vetores
suporte, estes se tornam valores de
referéncia, que sozinhos determinam o
hiperplano 6timo, sendo que os demais
vetores se tornam irrelevantes, podendo ser
removidos do conjunto de treinamento sem
afetar os resultados.'® Em problemas reais,
os padroes linearmente separdveis sdo
dificilmente encontrados, sendo a maioria
deles complexos e ndo-lineares. Para
estender a SVM linear a resolugdo de

Uma

problemas ndo-lineares foram introduzidas
fungdes reais, que mapeiam o conjunto de
treinamento em um espago linearmente
separavel, o espaco de caracteristicas. Um
conjunto de dados é dito ser ndo-linearmente
separavel caso ndao seja possivel separar os
dados com um hiperplano definido por uma
fungdo do tipo f(x) =w. x + b . A figura 9
mostra um conjunto linearmente e outro
nao-linearmente separavel.
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tro 1

parame

A\ 4

paréametro 2

tro 1

parame

paréametro 2

Figura 9. Exemplos de padrdes linearmente e ndo-linearmente separaveis, respectivamente.

Adaptado de Zien e colaboradores

O teorema de Cover afirma que um
problema nado-linear tem maior
probabilidade de ser linearmente separavel
em um espaco de mais alta
dimensionalidade.’® A partir disso, a SVM
ndo-linear realiza uma mudanca de

166

dimensionalidade, por meio da funcdo de
Kernel (D), caindo entdo em um problema de
classificacdo linear (Figura 10), podendo fazer
uso do hiperplano étimo que agora é definido
por f(x) = (w. x). ® +b.**

Figura 10. Representacdo esquematica da mudancga de um padrdo ndo - linearmente
separavel para um linearmente separavel através da aplicacdo da funcdo Kernel (D). Adaptado

de Zien e colaboradores

Devido a sua eficiéncia em trabalhar com
dados de alta dimensionalidade, SVM ¢é
relatada na literatura como uma técnica
altamente robusta, muitas vezes comparada
as Redes Neurais.’®”**® SVM ja foi usado para
a predicdo de inibidores de HIV-protease,™®
com melhores resultados que os obtido com
as ANNs ("artificial neural network"). Han e
colaboradores' realizaram um estudo com o
intuito de verificar a aplicagdo da SVM em
triagem virtual com inibidores de HIV
protease, diidrofolato redutase (DHFR) e

166

antagonistas de dopamina, onde dois
conjuntos de treinamento foram fornecidos
ao SVM: um com compostos ativos e outro
com compostos inativos, sendo que esses
compostos inativos tinham  estruturas
semelhantes aos ativos. Os resultados
obtidos pelo SVM quando comparados a
outros métodos de triagem baseados em
ligantes mostrou um indice de eficiéncia
semelhante. A etapa determinante para o
bom resultado da SVM, sem davida alguma, é
a selecdo do conjunto de treinamento, pois
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este pode afetar sobremaneira o resultado
final.

Sucesso também pode ser observado na
predicdo de inibidores seletivos para a
enzima conversora do fator de necrose
tumoral  (TACE),"®  apresentando alta
eficiéncia, cerca de 99% de precisdo para
determinar os compostos inibidores e 98%
para determinar compostos ndo-inibidores,
desde que os descritores fossem bem
selecionados. Além disso, observa-se
também o emprego do SVM de forma
combinada ao k-NN na classificacdo de
inibidores e ndo inibidores de CYP1A2 (uma
isoforma do citocromo P450), alcancando
niveis de precisdao de 73% a 76% sobre o
conjunto de teste.'”

Liew e colaboradores'’! propuseram criar
um modelo de SVM para realizacdo de
triagem virtual de inibidores de Lck
(Lymphocyte-specific protein tyrosine
kinase). Para tal, foram utilizados 66.032
compostos de 8.423 familias quimicas,
reunidas a partir de estudos publicados na
literatura e das bases de dados de estruturas
e atividades bioldgicas do PUBCHEM e do
MDDR. Inibidores desta enzima tém potencial
emprego no tratamento de doengas auto-
imunes e rejeicdes a transplantes. Um total
de 100 descritores moleculares foi listado
nessa investigacdo, sendo 13 referentes a
propriedades moleculares simples, 13
descritores de carga, 34 de conectividades
moleculares e descritores de forma e 40
indices de estado eletrotopolégico. O modelo
de SVM se mostrou capaz de identificar
novos inibidores de Lck de uma grande
biblioteca de compostos quimicos. Esta
biblioteca de inibidores possuia um indice de
0,52% de falsos positivos e foi desenvolvido a
partir de um grande conjunto de inibidores e
nao inibidores de Lck. O uso do SVM, que nao
depende apenas das associacGes de familias
quimicas, permitiu distinguir ndo-inibidores
que sao estruturalmente similares aos
inibidores ja conhecidos. Muitos outros
trabalhos  vém sendo  desenvolvidos
utilizando a técnica de SVM em triagem
virtual.®**'° Em tais estudos vém se
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comprovando a alta eficiéncia desta técnica e
a sua grande vantagem em relagdo ao seu
poder preditivo quando comparada aos
métodos mais cldssicos de triagem virtual.

4.4.3. "k-Nearest Neighbors (k-NN)"

O algoritmo k-NN é um método para
classificacdo de objetos baseado em
exemplos, também chamado de
"aprendizado preguicoso", onde a funcao sé
é aproximada localmente e toda a
computacdo é protelada até a classificacao.
Ele estd dentre os mais simples de todos os
algoritmos que envolvem aprendizagem de
maquinas: um objeto é classificado por uma
maioria de votos dos seus vizinhos, com o
objeto sendo designado a classe mais comum
entre seus k mais préximos vizinhos (k é um
valor positivo, geralmente variando de 1 a
10).M° Se k = 1, entdo o objeto é designado a
classe de seu unico vizinho mais proximo, se
k = 2, o objeto é designado a classe de seus
dois vizinhos mais préximos e assim por
diante. Os vizinhos sdo obtidos de um
conjunto de objetos para os quais a
classificacdo correta é conhecida. Isto pode
ser considerado o conjunto de treinamento
do algoritmo, embora ndo seja necessaria

nenhuma etapa explicita de treinamento.”®
182

Aideia desse algoritmo é a de que a classe
a qual um determinado composto pertence
pode ser definida pela classe a qual
pertencem os vizinhos mais préximos
(compostos mais similares, por exemplo),
considerando similaridades ponderadas entre
0 composto e seus vizinhos mais préximos.128

Com o aumento do uso do k-NN, algumas
mudancas foram realizadas com o intuito de
aprimorar este método, sendo que a mais
comum delas é a de considerar a distancia
entre a molécula em estudo e os seus
vizinhos, tendo maior peso as atividades dos
vizinhos mais préximos.”*® Para isso foi
necessaria a aplicacdo de uma funcdo de
ponderagdo (normalmente uma funcdo
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"kernel"). Jensen e colaboradores'®
utilizaram uma fun¢do de ponderacao
gaussiana da distancia de Tanimoto entre as
moléculas para prever a atividade de 1,000
inibidores do citocromo P450 2D6 e 3A4.
Cedefio e Agrafiotis’®® empregaram uma
funcdo kernel do inverso da distancia (com
um aditivo de correcio para evitar
singularidades) em um estudo QSAR.

O maior refinamento realizado para este
método é a consideracio do peso da
contribuicdo de cada descritor para o calculo
da distdncia. Miller e colaboradores™
descreveram uma variagdo na classificagdo k-
NN, métrica flexivel modificada do vizinho
mais proximo (do inglés, “modified flexible
metric nearest neighbor” - MFMNN), onde os
pesos dos descritores sdo determinados pelo
guanto o descritor de cada um dos vizinhos
estd distante do objeto em estudo, sendo
gue os descritores dos vizinhos mais
proximos apresentam maior peso.

Shen e colaboradores™® demonstraram a
eficacia desse algoritmo em vdrios conjuntos
de dados, incluindo seu uso para identificar
nove potenciais anticonvulsivantes de uma
biblioteca virtual contendo mais de 250 mil
moléculas, das quais sete foram confirmadas
como bioativas. O mesmo grupo também usa
o k-NN como o algoritmo de aprendizagem
de seus métodos COLIBRI'* e ENTess'®® os
quais incluem descritores que representam o
receptor e, também, o ligante.

O k-NN tem sido amplamente empregado
nos Ultimos anos em varios grupos de
pesquisa com diferentes finalidades, como
por exemplo: Du-Cuny e colaboradores®
verificaram a influéncia de modificagdes
quimicas sobre a permeabilidade celular de
possiveis inibidores de AKT (proteina cinase
B); Peterson e colaboradores™® em estudos
de QSAR e triagem virtual, encontraram
inibidores de geranil transferase tipo |,
testados com sucesso posteriormente in vitro
sendo que sete deles com poténcia na escala
milimolar; Vasanthanathan e
colaboradores’® empregaram o k-NN de
forma combinada ao SVM na classificacdo de
inibidores e nao inibidores de CYP1A2,
conseguindo de 73% a 76% de precisdao;

Vo

Wang e colaboradores™ combinaram o k-NN
a diferentes métodos de calculo de
descritores em estudos de QSAR, para
determinacdo de afinidade e seletividade de
agonistas e antagonistas de receptores
S5HT1E e 5HT1F, a partir de uma triagem em
uma biblioteca virtual de 65 mil compostos,
obtendo uma correlagdo entre pKi tedrico e
experimental de até 92%; Hsieh e
colaboradores™ utilizaram o algoritmo na
classificacdo de ligantes e nao ligantes de -
lactamases do tipo AmpC, com eficiéncia de
90%, encontrando 5 compostos com
atividade inibitéria na escala milimolar.
Existem, ainda, diversos outros exemplos do
emprego do algoritmo k-NN com sucesso no
planejamento de substancias
bioativas.150'169'180'190

5. Conclusoes

As  técnicas de  triagem  virtual
representaram um grande avango no
processo de planejamento de farmacos, uma
vez que tornou mais dindmico o processo de
busca por substancias bioativas de interesse
farmacéutico. As  técnicas  existentes
atualmente tém se mostrado muito Uteis, e a
cada dia, o numero de publica¢des relatando
0 sucesso na busca por substancias bioativas
utilizando a triagem virtual vém aumentando.
Entretanto, a cada dia também cresce o
ndmero de moléculas sintetizadas e de novos
alvos bioldgicos atrativos descobertos, o que
acarreta a necessidade de um processo de
triagem de moléculas bioativas mais
eficiente, seja ele virtual ou ndo. Neste
contexto, torna-se necessario o
desenvolvimento de novas estratégias que
consigam traduzir cada vez mais os dados
guimicos de substancias de interesse em
informacdes capazes de nortear os cientistas
na busca de novos candidatos a farmacos. O
desenvolvimento das técnicas de triagem é, a
primeira vista, promissor e a cada dia novas
estratégias sdo descritas na literatura,
sobretudo desenvolvimentos em relagdo aos
métodos que envolvem aprendizagem de
maquinas e andlise de descritores, que

Rev. Virtual Quim. |Vol 4| |No. 6| |739-776|



LVa

trouxeram novas perspectivas para a
abordagem da triagem virtual,
principalmente por aperfeicoar os estudos de
relacdio estrutura-atividade e introduzir
métodos de andlise capazes de detectar
semelhancas entre compostos quimicos que
vao além da simples organizacdo estrutural
dos atomos no espaco tridimensional. Existe
grande expectativa de que o continuo
aprimoramento destes processos ajudara a
reduzir custos e o tempo necessdrios para o
desenvolvimento de novos farmacos,
sobretudo para doencas que ainda ndo tém
medicamentos efetivos para seu tratamento,
como por exemplo, a doenca de Alzheimer, a
doenca de Chagas e vdérios tipos de cancer.
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