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RESUMO

Um dos constantes desafios da industria farmacéutica é a descoberta e desenvolvimento
de novos farmacos, o qual esta associado a altos custos de dinheiro e tempo durante seu
processo. Através do uso do Computer Assisted Drug Design (CADD) é possivel aplicar
métodos para a diminuicado desses custos. Dentre as estratégias presentes no CADD,
como Triagem Virtual baseada em ligantes, alvos e fragmentos, estratégias para selecao
e triagem de moléculas em extensas bases de dados, destaca-se a da criacdo e
visualizacao de Redes de Espacos Quimicos (REQ). As REQ surgem como uma recente
estratégia alternativa as representacbes de espagos quimicos baseadas em
coordenadas, que sao muitas vezes de dificil interpretacdo e visualizacdo. Uma REQ
pode ser gerada através da interpretacdo das relagcdes entre moléculas, modeladas por
meio de um grafo, onde os ndés representam as moléculas e as arestas representam
algum tipo de funcdo que avalia a similaridade entre duas moléculas, dando destaque
para as fun¢des de Tanimoto, Par Molecular Correspondente e Variante de similaridade
de Tanimoto baseada na Maxima Comum Subestrutura. As REQs, possuem a capacidade
de, através das relacbes e propriedades das redes de grafos, prover certas percepcoes
relacionadas as bases de estudos para os pesquisadores, tendo em vista que em uma
REQ é possivel atribuir uma carga consideravel de informag¢des aos nés dé rede. Este
trabalho teve entdo como obijetivo, construir uma ferramenta para a criacdo de uma REQ,

como também descrever os passos e fundamentacéao tedrica para tal.

Palavras-chave: REQ; funcdes de similaridade; CADD; reposicionamento de farmacos.



ABSTRACT

One of the constant challenges in the pharmaceutical industry is the discovery and
development of new drugs. In an effort to reduce costs and time associated with this
challenge, the industry utilizes Computer-Aided Drug Design (CADD). Among the
strategies present in CADD, such as Virtual Screening Based on ligands, targets, and
fragments, strategies for selection and screening of molecules in extensive databases, the
creation and visualization of Chemical Space Networks (CSN) stands out. CSNs emerge
as a recent alternative strategy to coordinate-based representations of chemical spaces,
which are often difficult to interpret and visualize. A CSN can be generated by interpreting
the relationships between molecules, modeled through a graph where the nodes represent
molecules and the edges represent some type of function that evaluates the similarity
between two molecules, with emphasis on Tanimoto functions, Molecular Matched Pair,
and Tanimoto Similarity Variant based on Maximum Common Substructure. CSNs have
the ability to provide insights related to study bases for researchers through the
relationships and properties of graph networks, considering that a CSN can assign a
considerable amount of information to the nodes of the network. This work aims to create
a tool for the generation of a CSN, as well as to describe the steps and theoretical

foundation for it.

Keywords: CSN; similarity functions; CADD; drug discovery.
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1 INTRODUCAO

Durante a maior parte da histéria da humanidade, os seres humanos dependiam
principalmente de plantas, ervas e outros recursos naturais para o tratamento de doencas
e enfermidades, o que resultava em altas taxas de mortalidade, relacionadas
principalmente ao baixo conhecimento entre doengas e seus mecanismos de
funcionamento. Com o surgimento dos primeiros medicamentos sintéticos no inicio do
século XIX (SNEADER, 2010), muitas dessas doencas, que anteriormente ndo tinham um
tratamento eficaz, como tuberculose e pneumonia, com a aplicagdo dos medicamentos
sintéticos e naturais, comecaram a ser tratadas de forma efetiva e, na maioria dos casos,
completamente curadas.

Os novos medicamentos proporcionaram avangos significativos no tratamento
eficaz de doencas e enfermidades, porém, uma parcela consideravel da populagéao ainda
enfrenta desafios para acessar medicamentos essenciais, resultando em mais de 2
bilhbes de pessoas incapazes de adquirir medicamentos basicos (CHAN, 2018). Em
regides como Africa e Asia, essa problematica é ainda mais acentuada, com mais de 50%
da populacdo enfrentando dificuldades na obtencdo de medicamentos (LEISINGER,;
GARABEDIAN; WAGNER, 2012). O custo elevado de muitos medicamentos torna-os
inacessiveis para populagbes de baixa renda e paises de renda média, sendo esse fator,
provavelmente, o principal obstaculo ao acesso aos medicamentos (STEVENS; HUYS,
2017).

Ao mesmo tempo em que a demanda da populagdo por medicamentos aumenta,
observa-se um crescente 6nus em termos de tempo e custo envolvidos no processo de
descoberta e reposicionamento de farmacos, o que resulta em uma diminuicdo da
quantidade desses compostos que chegam ao mercado. Essa situacdo € atribuida as
exigéncias regulatorias, a repeticdo das mesmas metodologias e aos altos custos de
producado aplicados (ZHAO; GUO, 2019). Por exemplo, o desenvolvimento de um novo
medicamento para o tratamento da doenca de Alzheimer pode custar até 5,6 bilhdes de
dolares, desde o inicio da pesquisa até o langamento do novo farmaco (CUMMINGS;
REIBER; KUMAR, 2018). Em geral, o desenvolvimento de novos fadrmacos tem um custo
estimado entre 1 e 2 bilhées de doblares, podendo levar de 10 a 17 anos para estarem

disponiveis para a populacdo, levando em consideracdo todo o tempo de



desenvolvimento, desde a descoberta do alvo até o registro do farmaco (LEELANANDA;
LINDERT, 2016). Ainda assim, a probabilidade de um candidato a farmaco chegar ao
mercado apds entrar na fase de ensaios clinicos diminuiu de 10% no periodo de
2002-2004 para aproximadamente 5% entre os anos de 2006 e 2008, representando uma
gueda de 50% em apenas quatro anos (ARROWSMITH, 2012).

Um farmaco é uma molécula de pequeno porte que tem como objetivo se ligar a
uma proteina alvo por meio de interagcdes energéticas entre os atomos da molécula e uma
regido especifica da proteina, conhecida como sitio de liga¢do. Essa ligacdo desencadeia
uma série de efeitos no alvo, os quais podem variar de acordo com o mecanismo de
interacdo explorado. Esse mecanismo pode ser conduzido, por exemplo, por interacdes
quimicas, tais como ligagdes de hidrogénio, interacdes eletrostaticas, ligacdes covalentes
ou interacdes hidrofdbicas.

Para obter eficacia nesse contexto, sdo realizadas analises em extensas bases de
dados. Essas analises tém como proposito avaliar as propriedades de compostos
quimicos e selecionar aqueles que apresentam maior probabilidade de se ligarem de
forma adequada a um alvo proteico especifico. E frequente utilizar o termo ligantes ou
moléculas de pequeno porte para se referir a tais compostos. Sdo empregadas entao
técnicas computacionais, conhecidas como in silico, que possibilitam o uso do computador
como uma ferramenta para agilizar e reduzir os custos envolvidos na produ¢ao de novos
farmacos. A aplicagdo de métodos de simulagdo computacional permite a avaliacao de
diversos fatores essenciais no estudo de candidatos a farmacos, tais como toxicidade,
atividade biolégica e disponibilidade, mesmo antes da realizacdo dos testes em
laboratério (in vitro) e em organismos vivos (in vivo) (FERREIRA; SANTOS et al., 2015).

Durante o inicio da década de 60, foram realizadas analises computacionais para
estabelecer relagcdes quantificaveis entre a estrutura quimica de moléculas e seus efeitos
farmacodinamicos (PD, do inglés Pharmacodynamics) e farmacocinéticos (PK, do inglés
Pharmacokinetics). O objetivo era fornecer estimativas da bioatividade das moléculas,
marcando o primeiro uso do computador como uma ferramenta auxiliar na area da
bioquimica. Essa abordagem ficou conhecida como Relagbes Estrutura-Atividade
Quantitativas (QSARs, do inglés Quantitative Structure-Activity —Relationships),
originalmente desenvolvidas para estudar conjuntos de compostos quimicamente

semelhantes.



Apo6s o desenvolvimento das QSARs, surgiu o processo de Triagem Virtual (TV),
que envolve a andlise de grandes quantidades de moléculas, pontuando-as e
classificando-as de acordo com sua probabilidade de ter afinidade com um alvo
especifico. Essa abordagem permite estender o conceito das QSARs em uma dimensao
quimica mais ampla (BREDA et al.,, 2008). Existem essencialmente trés tipos de
abordagens utilizadas no processo de Triagem Virtual: TV baseada em estrutura (SBVS -
Structure-based Virtual Screening), TV baseada em ligante (LBVS - Ligand-based Virtual
Screening) e a TV baseada em fragmento (FBVS - Fragment-Based Virtual Screening).
Existem ainda técnicas que combinam elementos da SBVS e da LBVS com o objetivo de
minimizar erros e atender aos requisitos necessarios na utilizagdo das técnicas de forma
separada (MAIA et al., 2020).

Além das trés abordagens mencionadas anteriormente, em relagdo a classe de
algoritmos utilizados, podemos dividir os processos de Triagem Virtual em outros tipos:
aqueles baseados em Similaridade, aqueles baseados em aprendizado de maquina,
aqueles que utiizam métodos qualitativos e aqueles realizados com algoritmos
evolucionarios (DIAS; FILGUEIRA DE AZEVEDO, 2008).

Na area da computagao, € possivel utilizar métodos baseados em aprendizado
de maquina devido a disponibilidade de grandes volumes de dados, necessarios para o
treinamento dos algoritmos. Com a crescente popularizagao das vastas bases de dados de
moléculas, o processo baseado em similaridade passou entdo a contar com a possibilidade
da aplicacéo de aprendizado de maquina.

Considerando a complexidade em termos de tempo e custo do processo de
descoberta e reposicionamento de farmacos, € fundamental implementar medidas e
abordagens que reduzam esses impactos. Nesse contexto, diversas estratégias in silico
tém sido desenvolvidas para classificar e quantificar ligantes. No entanto, essas
abordagens muitas vezes falham em identificar relagdes entre mdultiplos ligantes,
especialmente em estudos com alvos multiplos. Portanto, € necessario explorar solugbes
que permitam aos pesquisadores identificar sobreposi¢des estruturais em grandes bases
de ligantes, visando agilizar o processo de descoberta e reposicionamento de farmacos.
Nesse sentido, as redes de relagcao quimica, também conhecidas como redes de espago
quimico (Chemical Space Networks - CSN), surgem como uma alternativa promissora
(MAGGIORA; BAJORATH, 2014).



Um CSN é uma representacao visual das relagdes mensuraveis entre moléculas.
Essa abordagem pode ser aplicada para mapear as interagbes entre alvos e/ou ligantes,
sendo modelada como uma rede de grafos interconectados. Nesse modelo, as arestas
sao estabelecidas com base em relacbes moleculares, como medidas de similaridade
ou semelhancas em suas propriedades fisico-quimicas. Os nés da rede correspondem
as préprias moléculas e contém informagdes atribuidas a elas, como atividade biolégica,
por exemplo (VOGT et al., 2016). Essa representacdo do espaco quimico permite uma
melhor compreensdo das relagdes entre as moléculas em uma pré-analise, 0 que pode
direcionar de forma mais eficiente os estudos quando o conjunto de exploracdo é extenso
(RECANATINI; CABRELLE, 2020).

Conforme mencionado anteriormente, as conexdes em um CSN podem ser
estabelecidas de varias maneiras, utilizando diferentes métodos de pontuagéo.
Dependendo da abordagem desejada para construir a rede, podem ser aplicados
meétodos amplamente utilizados na literatura, como a similaridade de Tanimoto
(MAGGIORA; SHANMUGASUNDARAM, 2004), os pares moleculares correspondentes
(Matched Molecular Pairs) (KENNY; SADOWSKI, 2005) e a variante de similaridade de
Tanimoto baseada na Subestrutura Comum Méaxima (ZHANG, B. et al.,, 2015). Cada
funcao de pontuacao pode resultar em diferentes topologias para as redes, aumentando
ou reduzindo a densidade e o peso das conexdes entre as moléculas. As CSNs
geralmente sdo baseadas em fungbes de similaridade numérica ou subestrutural, mas
também podem ser construidas de outras formas, como a combinagdo dessas duas
abordagens (VOGT et al., 2016).

Essa representacdo em rede permite uma visualizagdo mais clara das relagdes de
similaridade entre os compostos, formando grupos ou agrupamentos de moléculas
semelhantes. Essa abordagem é util para identificar familias de compostos com
propriedades quimicas e atividades bioldgicas semelhantes.

Ao analisar a CSN, é possivel observar a formagcao de sub-redes ou subgrupos
dentro da rede global, onde os compostos estdo mais densamente conectados entre si.
Esses subgrupos representam conjuntos de compostos com caracteristicas estruturais e
propriedades similares. Essa informagédo é valiosa no processo de descoberta e
desenvolvimento de farmacos, pois sugere que compostos dentro de um mesmo

subgrupo podem compartilhar mecanismos de acao semelhantes e, portanto, apresentar



atividades bioldgicas relacionadas (MAGGIORA; BAJORATH, 2014).

Além disso, as CSNs também podem revelar novas interpretagcbes sobre a
diversidade quimica dos compostos (MALDONADO et al., 2006). Ao analisar a
distribuicdo dos nés e das arestas na rede, é possivel identificar regides mais densas,
onde possui muitas conexdes entre os nds, e regides mais dispersas, onde possui poucas
conexdes entre 0s nos.

A partir entdo dos motivos previamente apresentados, o objetivo do presente estudo
consiste em propor uma ferramenta para a composicao e criagdo de Redes de Espacos
Quimicos. Essa ferramenta tem como intuito reduzir os custos relacionados a identificagao
de promissores candidatos a farmacos, viabilizando a triagem de moléculas por meio da
deteccdo de sobreposi¢cdes nao ébvias entre multiplos ligantes e alvos. Além disso, busca-
se uma solugao que proporcione aos usuarios uma ampliagdo da visdo e compreensao
das relagdes, permitindo a flexibilidade na geracao de diversas topologias de CSN. Para
tanto, é esperado que essas topologias possam ser definidas com critérios de ponderacao

especificos para cada problema e/ou investigagao.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste trabalho, tem-se por objetivo, a construcao de uma ferramenta para geracao
e visualizacdo de CSNs, por tanto, nos préximos capitulos desta secao, sera apresentada
a fundamentacdo tedrica necesséaria baseada nos passos e conhecimentos tedricos

necessarios para sua construgéo.

2.1 Processo de Desenvolvimento in silico

Existem trés grandes categorias de experimentos na area de desenvolvimento de

farmacos e que sao utilizados em conjunto, séo eles: in vitro, in vivo e in silico.

a) In vitro (do latim "dentro do vidro) refere-se a técnica de realizar um determinado
procedimento em um ambiente controlado fora de um organismo vivo. Muitos
experimentos em biologia celular sdo conduzidos fora de organismos ou células.

b) In vivo (do latim "dentro do vivo") refere-se a experimentacao utilizando um
organismo completo e vivo. Estudos em animais e ensaios clinicos sao duas
formas de pesquisa in vivo. Sao geralmente mais adequados para se observar
os efeitos gerais de um experimento diretamente no organismo vivo.

c) In silico € uma expressao usada para significar "realizado em um computador
ou por meio de simulagdo computacional". Estes tipos de estudos sao
amplamente utilizados em estudos que preveem como medicamentos podem
interagem como o corpo e com patdgenos.

Dado o objetivo do trabalho, a seguir serdo aprofundados os conceitos e

abordagens do universo de desenvolvimento in silico.

2.1.1 Computer-Assisted Drug Design (CADD)

Dada a elevada quantidade de tempo e recursos financeiros investidos no
desenvolvimento de novos medicamentos, 0s pesquisadores estdo constantemente
criando novos métodos que auxiliem nesse processo (HILLISCH; PINEDA; HILGENFELD,
2004). Uma das metodologias estabelecidas com o objetivo de reduzir o peso do processo

de reposicionamento e descoberta de farmacos € o Desenho de Medicamentos Assistido



por Computador (CADD, do inglés Computer-Aided Drug Design). O CADD é um
procedimento ciclico utilizado na concepcdo de novos medicamentos, em que todas as
etapas, tanto de concepc¢ao quanto de avaliagdo, sao realizadas por meio de programas
de computador e conduzidas por especialistas em quimica medicinal (OGLIC et al., 2018).

O principal objetivo do CADD € avaliar a interagdo entre o ligante e um alvo
especifico. Observa-se principalmente a intensidade dessa afinidade e a configuragao
geométrica adotada pelo complexo apds a ligacdo. Geralmente, essas atividades
envolvem o uso de técnicas de mecanica e dindmica molecular, bem como métodos de
quimica quantica ab initio, que sao aqueles independentes de conhecimentos prévios
derivados de experimentos. Além disso, fungcdes de pontuagéo sao utilizadas para estimar
quantitativamente a afinidade de ligacao entre um alvo e um ligante. Esses métodos
podem empregar uma variedade de técnicas de ciéncia da computagado, como regressao
linear (RUIZ-CARMONA et al., 2014), aprendizado de maquina (LIU; WANG, 2015), redes
neurais (TAYARANI et al., 2013) ou outras técnicas estatisticas (HARRISON, 2010).

Nos estagios iniciais do desenvolvimento de um farmaco, € comum ter poucas
informagbes, ou até mesmo nenhuma, sobre o alvo, os ligantes e a estrutura. Através
das técnicas de CADD, é possivel obter informagdes relacionadas as moléculas, como por
exemplo quais proteinas sdo suscetiveis de serem os alvos em uma patogénese e quais
sa0 os possiveis ligantes ativos que podem inibir a atividade dessas proteinas. Kapetanovic
(KAPETANOVIC, 2008) afirma que as técnicas de CADD tém principalmente os seguintes
objetivos:

a) Agilizar o processo de descoberta de fdrmacos por meio do uso de simulagdes

computacionais.

b) Otimizar e identificar novos farmacos utilizando abordagens computacionais
para obter informacdes quimicas e biolégicas sobre possiveis ligantes e/ou
alvos.

c) Eliminar compostos com propriedades indesejaveis e selecionar os candidatos
com maior probabilidade de sucesso.

Mesmo antes dos testes em laboratério, é possivel obter por meio do CADD

simulagdes e previsdes de diversos fatores, como toxicidade, atividade, biodisponibilidade
e eficacia (FERREIRA; GLAUCIUS; ANDRICOPULOQO, 2011). Essa capacidade tem levado

ao aumento do destaque do CADD. A obtencédo desses fatores possibilita um melhor



planejamento e direcionamento da pesquisa, 0 que, neste caso, implica em menos testes
in vitro e in vivo, resultando em reducéo do tempo e dos custos de pesquisa. Além disso,
o CADD permite a analise de grandes quantidades de pequenas moléculas em um curto
periodo de tempo, revelando como elas se ligam a alvos de interesse farmacolégico
mesmo antes de serem sintetizadas. Geralmente, o processo de desenvolvimento de um
farmaco tem inicio com a identificacdo de alvos moleculares para um determinado
composto, seguida de uma analise molecular minuciosa das principais forcas de
reconhecimento entre o ligante e o alvo. Em seguida, sdo desenhadas as moléculas mais
promissoras e, por fim, realizam-se os ensaios experimentais tanto em laboratério (in
vitro) quanto em organismos vivos (in vivo).

Embora as CADD auxiliem no desenvolvimento de farmacos, reduzindo custos e
tempo de pesquisa, as simulagbes geralmente também requerem um alto custo
computacional, fazendo-se necesséria a utilizacdo de maquinas de alto desempenho para
a minimizagao do tempo associado a obtencédo desses modelos computacionais. Diante
disso, torna-se um desafio constante encontrar diferentes solugées que possam diminuir o
custo, tempo de pesquisa, o tempo necessario para realizar as simulagdes e, a0 mesmo
tempo, aumentar sua precisdo (DUFFY et al., 2012). Nesse contexto, a Triagem Virtual

emerge como uma abordagem promissora.

2.1.2 Triagem Virtual

A Triagem Virtual (VS, do inglés Virtual Screening) € uma técnica in silico aplicada
no processo de descoberta de farmacos. Consiste em um conjunto de métodos
computacionais que classificam moléculas em um banco de dados de acordo com a
previsdo de suas propriedades biolégicas ou quimicas, sejam elas continuas ou
categdricas (MARTIN et al., 2016). Funcionando como um filtro, a VS avalia
automaticamente grandes bases de estruturas moleculares tridimensionais utilizando
métodos computacionais, selecionando as moléculas mais promissoras para os testes in
vitro. Por meio do uso da VS, espera-se identificar as pequenas moléculas que tém maior
probabilidade de se ligarem ao alvo molecular, geralmente uma proteina ou receptor
enzimatico. Portanto, a TV auxilia na identificagdo dos melhores candidatos capazes de

se ligarem ao alvo, e somente as moléculas mais promissoras sao sintetizadas. Além



disso, a TV identifica compostos que podem ser toxicos ou possuir propriedades
farmacodindmicas e farmacocinéticas desfavoraveis. Assim, as técnicas de TV tém
desempenhado um papel destacado entre as estratégias para a identificacdo de novas
substancias bioativas (BERMAN et al., 2013).

A TV no contexto do desenvolvimento de farmacos tem se tornado uma ferramenta
indispensavel para auxiliar na redugao do tempo e dos custos associados a descoberta e
otimizagdo de farmacos (ZHANG, G. et al., 2018). Essa técnica desempenha um papel
crucial na identificagdo de moléculas bioativas, uma vez que permite a selegdo de
compostos em um banco de dados estrutural que apresentam maior probabilidade de
manifestar atividade biolégica frente a um alvo de interesse. Apds a identificacdo da
bioatividade, as moléculas sdo submetidas a ensaios biologicos. Além disso, existem
técnicas de TV que empregam métodos de aprendizado de maquina capazes de prever
compostos com propriedades farmacodinamicas, farmacocinéticas ou toxicolégicas
especificas, com base exclusivamente em suas caracteristicas estruturais e
fisico-quimicas derivadas da estrutura do ligante (MA et al., 2009). Dessa forma, as
ferramentas de TV desempenham um papel significativo entre as estratégias para a
identificacdo de novas substancias bioativas, proporcionando melhorias na velocidade do
processo de descoberta de farmacos, uma vez que avaliam automaticamente grandes
bibliotecas de compostos por meio de simulagdes computacionais.

Existem essencialmente trés técnicas de TV que sao utilizadas atualmente, essas
técnicas compreendem as TVs baseadas em estrutura, ligante e fragmento. Existe ainda

uma abordagem hibrida entre as TVs baseadas em estrutura e em ligante.

2.1.3 TV Baseada em Estrutura

A TV Baseada em Estrutura (SBVS, do inglés Structure-based Virtual Screening),
também conhecida como TV Baseada em Alvo (TBVS, do inglés Target-Based Virtual
Screening), tem como objetivo prever o melhor modo de interacdo entre duas moléculas
para formarem um complexo estavel. Para isso, considera-se a probabilidade de
ancoragem dos ligantes candidatos com a proteina alvo, levando em consideragéo o grau
de afinidade do complexo. Os métodos de SBVS requerem que a estrutura tridimensional

do alvo seja conhecida, a fim de que as interacdes entre ele e cada composto possam ser
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previstas. Nessa estratégia, os compostos sao selecionados em uma base de dados e
ranqueados de acordo com sua afinidade com o sitio do receptor (LIU; WANG, 2015).

Dentre as técnicas de SBVS, o ancoragem molecular, também conhecido como
docking, tem sido amplamente empregado devido ao seu baixo custo computacional e
aos resultados satisfatorios obtidos. Essa técnica surgiu na década de 1980, quando
pesquisadores desenvolveram e testaram uma série de algoritmos capazes de explorar os
alinhamentos geometricamente viaveis entre um ligante e um alvo. Existem diversos
meétodos para realizar o ancoragem molecular, sendo que alguns apresentam melhor
desempenho em diferentes classes de alvos, sendo necessario selecionar aquele mais
adequado ao alvo de interesse. O ancoragem molecular possui uma ampla variedade de
usos e aplicagbes na area de descoberta de farmacos, incluindo estudos de
estrutura-atividade, otimizacdo de leads, que sdao compostos em estagios iniciais de
desenvolvimento, busca de possiveis leads por TV, fornecimento de hipdteses de ligagao
para facilitar previsbes em estudos de mutagénese, entre outras aplicacdes
(LEELANANDA; LINDERT, 2016) .

Figura 1 — Fluxograma tipico dos passos de uma ancoragem molecular.

Selec¢ao do Alvo Selecao do Ligante

h 4 h 4

Preparagao do

Preparacao do Alvo
parag Ligante

Ancoragem

b
Avaliacao dos
resultados da

N ancoragem

Fonte: (MORRIS; LIM-WILBY, 2008)

A Figura 1 ilustra os principais procedimentos comuns a todos os métodos de
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docking. Por tratar-se de uma técnica de TV Baseada em Estrutura (SBVS), o primeiro
passo consiste em selecionar a estrutura tridimensional da macromolécula alvo e da
pequena molécula a ser validada. O segundo passo envolve a preparagdo de cada
estrutura, sendo que esse processo pode variar de acordo com o tipo de método de
ancoragem molecular utilizado. Apo6s a realizagdo do docking, € necessario realizar uma
andlise dos resultados e selecionar as configuragbes de ancoragem que obtiveram as
pontuacdes mais elevadas (MORRIS; LIM-WILBY, 2008).

O modo de ligagdo de um ligante em relagdo ao alvo pode ser definido de forma
Unica por meio de suas variaveis de estado. Estas consistem em sua posicao (tradugdes
nos eixos X, y e z), orientagdo (angulos de Euler, &ngulo de eixo ou um quartenion) e,
no caso do ligante ser flexivel, sua conformacao (os angulos de torcdo de cada ligacao
rotativa). Cada uma dessas variaveis de estado representa um grau de liberdade em um
espaco de busca multidimensional, e seus limites determinam a extensao da busca. O
docking de estruturas rigidas é mais rapido devido ao menor espaco de busca, no entanto,
se a conformacao do ligante ndo estiver correta, a probabilidade de encontrar um encaixe
complementar sera reduzida (MORRIS; LIM-WILBY, 2008).

Todos os métodos de docking requerem uma fungédo de pontuacao para classificar
as diversas configuracdes de ligacdo candidatas e um método de busca para explorar as
variaveis de estado. As fungdes de pontuagdo podem ser empiricas, baseadas em campos
de forca ou baseadas em conhecimento, enquanto os métodos de busca se dividem em
duas categorias principais: sistematicos e estocasticos. Os métodos de busca estocasticos
realizam alteracOes aleatdrias nas variaveis de estado de forma iterativa até que um critério
de término definido pelo usuario seja atingido, resultando em variagdes nos resultados da
busca. Sousa et al. (SOUSA; FERNANDES; RAMOS, 2006) discutem essas classes de
algoritmos com mais detalhes. Os métodos de busca também podem ser classificados de
acordo com a abrangéncia com que exploram o espago de busca, sendo categorizados
como locais ou globais. Os métodos de busca local tendem a encontrar o minimo local
mais préximo da conformacgédo atual, enquanto os métodos de busca global buscam o
minimo global ou 0 de menor energia dentro do espago de busca definido. Os métodos
de busca hibridos globais-locais tém demonstrado um desempenho ainda melhor do que
0s métodos globais isolados, sendo mais eficientes e capazes de encontrar energias mais

baixas. Embora os métodos de TV baseados em estrutura oferecam varias vantagens
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para o desenvolvimento e reposicionamento de farmacos, é importante mencionar uma
desvantagem significativa: a geragao de falsos positivos, que ocorre quando a predi¢cao de
ligantes para alvos moleculares seleciona estruturas que ndo se conectam como esperado
nos ensaios in vitro e in vivo.

Conforme mencionado previamente, as técnicas de TV Baseada em Estrutura
(SBVS) requerem o conhecimento prévio das estruturas tridimensionais tanto do alvo
quanto do ligante. No entanto, existe outra classe de TV, conhecida como TV Baseada em
Ligante, na qual ndo é necessario o conhecimento de ambas as estruturas. Nessa
abordagem, apenas a estrutura das pequenas moléculas a serem estudadas €

necessaria.

2.1.4 TV Baseada em Ligante

A TV Baseada em Ligante (LBVS, do inglés Ligand-based Virtual Screening),
também conhecida como TV Baseada em Moléculas, é uma das categorias de técnicas
computacionais utilizadas para a TV. Nesse tipo de abordagem, ndo é necessario ter
conhecimento prévio da estrutura tridimensional do alvo molecular, tornando-a adequada
para situacdes em que pouco ou henhum conhecimento esta disponivel sobre a estrutura
do receptor ou quando o sitio de ligacdo do alvo ndo esta bem definido. E especialmente
util quando se deseja explorar uma biblioteca de moléculas conhecidas em busca de
candidatos promissores para interacées com o alvo, com base em similaridade estrutural,
propriedades quimicas ou atividade bioldgica relatada.

A LBVS parte do pressuposto de que ligantes que exibem alguma forma de
similaridade molecular tém maior probabilidade de apresentar propriedades bioldgicas
semelhantes. Portanto, ligantes que sédo similares a um ligante ativo para uma
determinada proteina-alvo tém maior chance de também serem ativos, em comparagao
com ligantes que ndo possuem nenhuma forma de similaridade. Essa abordagem permite
explorar relagdes estruturais e quimicas entre moléculas para identificar candidatos
promissores com base em caracteristicas compartilhadas com um ligante ativo conhecido.
A TV Baseada em Ligante utiliza as informacdes presentes nos ligantes ativos em vez da
estrutura do alvo, tanto para identificacdo quanto para selecdo de leads. Os métodos

baseados no ligante sdo a Unica opgcdo quando as informacdes da estrutura
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tridimensional do alvo ndo estao disponiveis, pois, mesmo sem conhecer a estrutura do
alvo de interesse, muitas vezes é conhecido um conjunto de ligantes que € ativo contra
ele (MALDONADO et al., 2006).

Os métodos computacionais baseados em ligantes requerem dois elementos
fundamentais para o seu efetivo funcionamento: uma medida de similaridade eficiente e
uma fungao de pontuagéo confiavel. Além disso, 0 método selecionado deve ser capaz de
realizar a triagem de um grande numero de potenciais ligantes com precisao e velocidade
adequadas. As medidas de similaridade molecular frequentemente envolvem trés

componentes principais: os descritores, os coeficientes e o esquema de ponderagao.

Figura 2 — Descritores usuais associados a dimensionalidade da
representacdo molecular.

Typical Representation  Typical Descriptors

1D C8H10N503 Molecular weight
Atom counts
2D Q Fragment counts
Hrr’lkla’”\ Tc';opological indices
.. OH onnectivity
HNT N N\*‘o o~
3D Molecular surface

Molecular volume
Interaction energies

Fonte: (MALDONADO et al., 2006)

Os descritores sao utilizados para caracterizar as moléculas a serem comparadas.
Eles podem ser determinados a partir da estrutura (constituicdo, configuracdo e
conformacao) das moléculas. Os descritores constitucionais incluem informacdes sobre a
ordem de ligacdo dos atomos, a presenga ou auséncia de fragmentos e outras
caracteristicas em duas dimensdes. O descritor de configuragdo caracteriza o arranjo
tridimensional dos atomos e, por fim, os descritores conformacionais representam os
arranjos espaciais termodinamicamente estdveis dos atomos. A Figura 2 apresenta

alguns exemplos de descritores moleculares e suas classificagbes, que podem ser
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calculados a partir de estruturas unidimensionais (1D): peso molecular e contagem de
atomos; bidimensionais (2D): contagem de fragmentos, indices topolégicos e
conectividade; e tridimensionais (3D): superficie molecular, volume molecular e interagdes
energéticas (MALDONADO et al., 2006).

Os coeficientes de similaridade sdo funcdes que transformam pares de
representagdes moleculares compativeis em numeros reais, geralmente normalizados
para valores entre 0 e 1. Esses coeficientes proporcionam uma medida quantitativa do
grau de semelhanga quimica. Ao aplicar os conceitos de similaridade na quimica, €
necessario estabelecer distingdes entre similaridades globais e locais. A similaridade
global refere-se a comparacao de dois objetos completos, levando em consideragéo todas
as caracteristicas e propriedades desses objetos. Por exemplo, ao comparar duas
moléculas, a similaridade global levaria em consideracdo todas as ligagdes quimicas,
grupos funcionais e conformacdes presentes nas moléculas em sua totalidade. Por outro
lado, a similaridade local concentra-se em partes especificas ou subestruturas
particulares das moléculas em comparagéo. Em vez de avaliar a molécula como um todo,
apenas determinadas regides ou elementos individuais dessas estruturas sao analisados.
E esperado que haja resultados contrastantes ao tratar a mesma amostra por meio de
andlises de similaridade global ou local (MALDONADO et al., 2006).

O terceiro componente fundamental na avaliagdo de similaridade entre moléculas
€ o esquema de ponderacao, o qual é utilizado para atribuir diferentes graus de
importancia aos diversos componentes dessas representagdes. Ao comparar moléculas,
diversas propriedades ou caracteristicas podem ser consideradas, tais como estrutura,
polaridade, carga, entre outras. No entanto, nem todas essas caracteristicas possuem o
mesmo impacto na medida de similaridade entre as moléculas. Dependendo da andlise e
do contexto, certas caracteristicas podem ser mais relevantes do que outras. Assim
sendo, 0 esquema de ponderagdo possibilita a atribuicdo de pesos distintos a cada
caracteristica, com base em sua importancia relativa (MALDONADO et al., 2006).

Diversas técnicas para a avaliagdo de similaridade entre duas estruturas
moleculares sdo descritas na literatura. No entanto, no ambito deste trabalho, ha algumas
que sao especialmente relevantes e merecem uma andlise mais aprofundada. Essas
técnicas serdao exploradas na proxima sec¢ao, que aborda as Redes de Espacos Quimicos

e destaca a importancia das métricas de similaridade para a definicdo e compreenséo de
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sua construcao dentro de nossa abordagem.

Como mencionado previamente, um desafio encontrado nas abordagens
estruturais € a ocorréncia de resultados falso-positivos, quando compostos sao
selecionados por meio de simulacbes computacionais, mas nao apresentam o
comportamento esperado nos ensaios in vitro e in vivo. No entanto, as abordagens
baseadas em ligantes também enfrentam essa mesma questdo. Uma solugdo para
minimizar esse tipo de problema, presente em ambas as abordagens, é a adogao de
modelos computacionais hibridos, que consistem na combinagao das abordagens LBVS e
SBVS. Como o foco da proposta ndo esta na definicdo de novos métodos para o
ranqueamento de moléculas, o trabalho desenvolvido em 2018, por Muniz (MUNIZ, 2018)
propée um novo método de docagem molecular hibrido e que explora os desafios da
selecdo e reposicionamento de candidatos a farmacos, incluindo a obtencdo de

falso-positivos, durante a triagem de pequenas moléculas.

2.1.5 TV Baseada em Fragmento

A Triagem Virtual Baseada em Fragmentos (FBVS, do inglés Fragment-Based
Virtual Screening) é uma estratégia inovadora no campo de descoberta e
reposicionamento de farmacos que visa desenvolver compostos potentes a partir de
fragmentos moleculares simples (OLIVEIRA et al., 2023).

A FBVS geralmente inicia com a selegdo de fragmentos moleculares com peso
molecular baixo, geralmente inferior a 300 Da, baixa complexidade estrutural e afinidade
inicial modesta pelo alvo de interesse (DOAK; NORTON; SCANLON, 2016). Esses
fragmentos sdo entdo submetidos a triagens utilizando métodos biofisicos sensiveis para
identificar moléculas que apresentam alguma afinidade com o alvo. Ao contrario das
abordagens convencionais que visam compostos altamente potentes desde o inicio, a
FBVS busca identificar fragmentos que possam ser desenvolvidos em moléculas mais
complexas e potentes no decorrer do processo de otimizacdo medicinal.

Na design de farmacos, a FBVS oferece diversas vantagens. Essas incluem a
economia de custos experimentais, a diversidade de fragmentos que podem ser explorados
e a flexibilidade para desenvolver novos compostos de maneiras variadas (ERLANSON

et al., 2016). Esta abordagem tem sido adotada em diversos estudos para desenvolver
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inibidores para diferentes tipos de alvos.

Para conduzir um experimento de triagem de fragmentos, varios procedimentos
sao geralmente necessarios. Isso inclui a selecdo de uma biblioteca de compostos, 0
estabelecimento de um método para a identificacao de hits, a determinacao das estruturas
dos complexos fragmento-alvo, o desenvolvimento de um ensaio para analisar a relagao
estrutura-atividade e a elaboragédo de uma estratégia para transformar o fragmento em um

inibidor potente.

2.2 Redes de Espagos Quimicos

As Redes de Espacos Quimicos (CSN, do inglés Chemical Space Networks),
introduzidas durante a ultima década, tém sido utilizadas como uma forma de visualizar e
interpretar as relagbes entre conjuntos de pequenas moléculas (MAGGIORA;
BAJORATH, 2014). Existem outras abordagens para representar a distribuicdo espacial
dos compostos em espacos quimicos. A abordagem computacional mais popular tem sido
o projeto de representagbes de espago quimico baseadas em coordenadas, em que as
posicdes das moléculas sdo determinadas por vetores de caracteristicas baseados em
seus descritores. No entanto, esses espacos quimicos sdo tipicamente de alta
dimensionalidade e apresentam desafios de visualizacdo. A Figura 3 ilustra uma
representacdo esquematica de um espago quimico baseado em coordenadas, onde cada
dimensao é representada por um descritor definido no momento de sua criacdo e a
distincia entre as moléculas, representadas pelos pontos nesses espacos, se
correlaciona diretamente com a similaridade entre esses compostos. A Figura 3
demonstra ainda a dificuldade em compreender suas multiplas dimensdes. Além disso, a
reducao desses espacgos para visualizagdes tridimensionais resulta em perda indesejavel
de informagdes quimicas. Diante disso, as CSNs surgem como uma alternativa livre de
coordenadas para representar espacos quimicos (VOGT et al., 2016).

Espacos nao dependentes de coordenadas podem ser construidos levando em
consideracao de forma explicita todos os relacionamentos em pares entre as moléculas. As
Redes de Espagos Quimicos (CSNs) podem ser criadas com base em uma rede molecular
fundamentada na similaridade. Na Figura 4, apresentada abaixo, € possivel visualizar o

modelo de uma Rede de Espacos Quimicos livre de coordenadas e construida com base
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Figura 4 — Representacdo de uma rede de
espacos quimicos livre de coordenadas
montada através de métricas de
similaridades entre compostos.
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em fungbes de similaridade. Por se tratar de uma representagéo livre de coordenadas a
Figura 4 ndo possui os problemas de dimensionalidade encontrados na representagéo da
Figura 3, ainda, as informacbes de semelhangas entre compostos podem ser extraidas
através das conexdes entre 0s nos, sendo assim, mais facilmente percebidas do que nos
espacos baseados em descritores. Nesse tipo de CSN, a rede é estruturada utilizando
conceitos de grafo, em que 0s nés representam os compostos e as arestas conectam os
pares de ndés com base em medidas de similaridade, as mesmas medidas que podem ser
utilizadas para TV baseada em ligantes. Dessa forma, as CSNs se destacam por serem
visualmente mais acessiveis e de mais facil interpretagao (VOGT et al., 2016).

Outra vantagem do uso desse tipo de espago quimico é a possibilidade de incluir
anotacées nos noés da estrutura com informacdes adicionais sobre os compostos.
Dependendo do tipo de informagao atribuida aos n6és da CSN, é possivel realizar diversas
analises ou reduzir a abstracdo. Por exemplo, ao anotar os nos dos compostos com
informacdes de poténcia, as CSNs podem ser utilizadas para investigar as relacées de
estrutura-atividade (SAR, do inglés Structure-activity Relationship). Para uma andlise
interativa, os nés podem ser diretamente vinculados a exibicao da estrutura quimica, o
que diminui o grau de abstracdo geralmente associado as redes. Comparadas a outras
representacdes do espaco quimico, as redes possuem a vantagem adicional de poderem
ser caracterizadas e comparadas em detalhes, utilizando uma variedade de abordagens
estatisticas da ciéncia de redes de forma geral (MAGGIORA; BAJORATH, 2014).

Recanatini (RECANATINI; CABRELLE, 2020) afirma que a primeira e mais
significativa questdo a ser considerada ao lidar com a construcao de redes para investigar
a semelhanga entre moléculas esta relacionada ao material utilizado para construir tais
modelos, ou seja, o que € comumente denominado de "dados". Por meio dessa
terminologia, ele se refere a uma ampla gama de informacdes, expressas em formato
numeérico, alfabético ou digital, coletadas em bancos de dados que frequentemente estao
disponiveis publicamente. Além disso, de acordo com Recanatini, embora a comunidade
de descoberta de farmacos utilize conjuntos de dados desde os primeiros métodos
computacionais para o célculo de propriedades moleculares, as informacdes fornecidas
pelas tecnologias experimentais de alto rendimento estdo crescendo a um ritmo sem
precedentes. Atualmente, é possivel acessar fontes de dados sobre compostos, alvos e

doencas que abrangem milhdes de moléculas, assim como milhares de proteinas e genes
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em praticamente todas as areas terapéuticas.

Todos os tipos de dados contidos nos bancos de dados quimicos podem ser Uteis
para fins de projeto de farmacos em geral, mas, no que diz respeito a aplicagdes em
redes, os dados de bioatividade, informagdes quimicas, farmacos, produtos naturais,
disponibilidade comercial e fragmentos sdao mais interessantes (RECANATINI;
CABRELLE, 2020).

Como mencionado na Subsecao 2.1.4, para explorar um pouco mais sobre 0 mundo
das CSNs sera necessario definir algumas métricas que podem ser utilizadas para a
geracdo das arestas, métricas essas que sdo mais condizentes com o universo a ser
explorado de acordo com esta proposta, sdo elas: similaridade de Tanimoto (BAJORATH,
2008), Matched Molecular Pairs (KENNY; SADOWSKI, 2005) e a variante de similaridade
de Tanimoto baseada na Maxima Comum Subestrutura (ZHANG, B. et al., 2015).

a) Similaridade de Tanimoto

A similaridade de Tanimoto faz parte dos conjuntos de medidas numéricas de
similaridade e €& comumente aplicada em Redes de Espagos Quimicos
utilizando thresholds, que sao critérios estabelecidos para determinar um valor
de aceitacdo. No caso das CSNs baseadas na similaridade de Tanimoto, o
threshold é utilizado para filtrar as arestas que possuem valores abaixo do
limite estabelecido.

O caélculo da similaridade é realizado levando em consideracao a estrutura
molecular dos compostos que estdo sendo analisados. Para isso, € utilizado o
método de fingerprint, que consiste em uma representagao vetorial binaria de
tamanho n das caracteristicas estruturais da molécula. Nesse método, o valor 1
indica a presenga da caracteristica na estrutura, enquanto o valor 0 indica a
auséncia da caracteristica. O valor numérico da similaridade pode ser obtido
utilizando a seguinte equagéo:

C

N 2.1
STan CL—l—b—C ( )

em que a representa as propriedades da primeira molécula, b as propriedades
da segunda molécula e ¢ a quantidade de propriedades comuns entre as duas
moléculas. Através do valor obtido pelo célculo da funcao 2.1, é entdo possivel

determinar a similaridade entre duas moléculas (MAGGIORA;
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SHANMUGASUNDARAM, 2011).

Uma vez que o threshold é um valor arbitrario selecionado com base no objetivo
da pesquisa em questao, é viavel obter diferentes configuracdes topoldgicas das
CSNs, sendo que a topologia refere-se a distribuicdo da CSN no espacgo. Além
disso, a densidade das conexdes na CSN pode variar de acordo com a escolha
do threshold assim como mostra a Figura 5. E possivel ainda, notar, através
da Figura 5, que a densidade da CSN é inversamente proporcional ao aumento
do valor de corte. Na imagem o termo ECFP4 se refere a um tipo de método

utilizado para a criagdo de fingerprints moleculares.

Figura 5 — Diferentes topologias geradas a partir da alteragao do threshold
para o caculo da similaridade de Tanimoto.
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Fonte: (VOGT et al., 2016)

b) Matched Molecular Pairs
Valores de similaridade numérica sdo amplamente empregados na quimica
computacional para uma variedade de propdésitos. Como alternativa, medidas

de similaridade baseadas em estrutura também podem ser adotadas. Nesse
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contexto, a presenga de uma subestrutura especifica em um composto é
considerada um critério de similaridade: se duas moléculas compartilham uma
subestrutura definida, elas sdo consideradas similares; caso contrario, ndo séo.
Um Matched Molecular Pair (MMP) pode ser definido como um par de
compostos que podem ser distinguidos pela modificagdo quimica de apenas
um sitio. Em outras palavras, esses dois compostos sdo estruturalmente
semelhantes, exceto por uma alteragdo em uma regiao especifica da molécula,
como a substituicdo de um dtomo ou grupo funcional.

No contexto de uma Rede de Espagos Quimicos, ao aplicar o critério de
similaridade por meio de MMPs, € gerada uma CSN com densidade constante.
Portanto, para uma mesma base de compostos e a utilizagcdo da mesma funcao
de MMP, a densidade da rede sera a mesma em qualquer momento em que
sua construcao seja realizada (KENNY; SADOWSKI, 2005).

Variante de similaridade de Tanimoto baseada na Maxima Comum Subestrutura
Com o objetivo de unir os beneficios das medidas continuas de similaridade,
isto é, limiares de similaridade ajustaveis, e a avaliagao de similaridade baseada
em estruturas, devido a sua natureza robusta e intuitiva, € interessante abordar
também uma abordagem hibrida para medir a similaridade na criacdo de CSNs.
Essa abordagem hibrida envolve a modificagdo do célculo do coeficiente de
Tanimoto para levar em consideragao a subestrutura maxima comum (MCS) de

um par de moléculas. A equacéao 2.1 pode ser adaptada para a seguinte forma:

IMCS(A, B)|
a+b— |MCS(A, B)|

STan = (2.2)

em que a representa as propriedades da primeira molécula, b as propriedades

da segunda molécula,

MCS(A, B)| é o calculo da maior subestrutura em
comum entre A e B, sendo A e B as respectivas moléculas (ZHANG, B. et al.,
2015).

Na Figura 6 é feita uma comparagdo entre uma duas CSNs, uma gerada
através da similaridade de tanimoto e outra gerada através da variante da
MCS. E perceptivel que a escolha da fungéo de similaridade tem impacto direto
na topologia e formacdo da rede, podendo, com o mesmo threshold ou néo,

conectar moléculas que na outra CSN poderiam nao estar conectadas e vice
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versa.

Figura 6 — Comparacao entre as topologias geradas a partir da variante de
similaridade de Tanimoto (MCS-CSN) e da similaridade de
Tanimoto classica (THR-CSN)
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Fonte: (VOGT et al., 2016)

2.3 Consideracoes Finais

Conforme abordado no inicio desta secdo, os métodos de Descoberta e
Reposicionamento de Farmacos Assistidos por Computador (CADD, na sigla em inglés)
surgem como uma estratégia para reduzir a complexidade inerente ao processo. Esses
métodos permitem a avaliacao das relagbées entre ligantes e um alvo especifico. Dentre
essas técnicas, destacam-se as abordagens de Selecao Virtual Baseada em Estrutura
(SBVS), que realizam simulacdes de ancoragem molecular visando identificar a melhor
conformacao para a ligacao de pequenas moléculas a uma determinada proteina.

Outra abordagem ¢é a de Selegao Virtual Baseada em Ligantes (LBVS), que, em
contrapartida as técnicas de SBVS, dispensa o conhecimento prévio da estrutura do alvo.

Essa abordagem contribui ainda mais para a redug¢do de custos em termos de tempo e
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recursos financeiros, pois ndo exige um conhecimento aprofundado da estrutura do alvo
para selecionar moléculas com potencial bioativo.

Na ultima parte da secéo, é explorado o conceito de Redes de Similaridade de
Compostos (CSNs), que sdo estruturas baseadas em grafos capazes de representar
espacos quimicos de pequenas moléculas livres de coordenadas. Usando técnicas de
LBVS essas estruturas nos permitem visualizar relagdes de similaridade, as quais seriam
de dificil entendimento em espacos baseados em coordenadas. Além disso, as CSNs
possibilitam a inclusdo de informagdes adicionais nos nos, além de suas estruturas ou
formulas quimicas. Portanto, as CSNs surgem como uma solugdo promissora para o
estudo de moléculas e a selegdo de possiveis farmacos, oferecendo uma representacao

menos abstrata e uma visdo simplificada das rela¢des entre as moléculas.
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3 METODOLOGIA

Dando sequéncia a este trabalho, com base na fundamentagédo tedrica, neste

capitulo serdo apresentadas as ferramentas e métricas necessarias para a construcao de

nossa solugao que tem como objetivo propor uma nova ferramenta para a geracao de

Redes de Espacgos Quimicos.

3.1 Extracao e Composicao da Base de Dados

Existem uma série de bancos de dados disponiveis para a obtencdo dos mais

variados compostos. Alguns dos mais utilizados séo:

a)

PubChem

Mantido pelo National Center for Biotechnology Information (NCBI) € uma base
de dados aberta que fornece informacbes sobre substancias quimicas, suas
propriedades e atividades bioldgicas. Ele abrange uma ampla gama de fontes,
incluindo literatura cientifica, patentes e bancos de dados contribuidos
(https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/).

ZINC Database

E uma base de dados que se concentra em fornecer compostos prontos para
triagem virtual. Ele contém informacbes sobre compostos disponiveis
comercialmente, com énfase em estruturas prontas para docking e simulacées
de ligacao molecular (https://zinc.docking.org/).

Drugbank Online

E um banco de dados online abrangente e de acesso gratuito que contém
informacdes sobre drogas e alvos de drogas. Como recurso de bioinformatica e
quimioinformatica, nele sdo combinados dados detalhados de medicamentos
aprovados pela Food and Drug Administration (FDA) com informagdes
abrangentes sobre o alvo do medicamento (https://go.drugbank.com/about).
ChEMBL

Outro dentre os bancos de dados mais populares que fornecem conhecimento
sobre compostos bioativos, especialmente dados de ensaios de atividade e

informacdes sobre os alvos (MENDEZ et al., 2019). Além de possuir uma
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interface agradavel e intuitiva, a plataforma web do ChEMBL conta com
diversos recursos que facilitam o seu uso e a selecdo de compostos, como
filtros interativos baseados na pesquisa de um determinado termo e "Mapas de
Calor de Bioatividade", que mostram a relacdo de bioatividade entre compostos
e alvos (https://www.ebi.ac.uk/chembl/). O ChEMBL ainda conta com um data
web service para facilitar na extragdo e obtengdo de compostos a partir de
parametros  especificos, sua documentacdo estd disponivel em:
(https://chembl.gitbook.io/chembl-interface-documentation/web-
services/chembl-data-web-services).

Por esses motivos, 0 ChEMBL sera o banco de dados escolhido para selecdo das
pequenas moléculas, que serao filtradas a partir de uma proteina alvo em especifico, ainda
a definir, e elas serao utilizadas na montagem de nossa CSN. Nessa rede, essas moléculas
servirdo como nos, e suas similaridades serao calculadas para a criagao das arestas.

A composicdo da base de dados, foi feita entdo a partir do web service
disponibilizado pela ChEMBL, para tal foram selecionados 500 bioativos associados as

seguintes enzimas: Acetylcholinesterase, Butyrylcholinesterase e a Beta-secretase 1.

3.2 Selecao e Avaliacao de Métricas de Correlacao

Na Segédo Secao 2.2, foram apresentados trés métodos para o célculo de
similaridade entre moléculas: um baseado em similaridade numérica, outro em
similaridade estrutural e um terceiro que combina os dois tipos de abordagem. A criagao
de CSNs usando métricas de similaridade numérica proporciona maior flexibilidade,
oferecendo vantagens como a capacidade de controlar a densidade da rede gerada,
aumentando ou diminuindo as conexdes com base no valor do threshold escolhido. Isso
nos permite explorar relagbes mais sutis entre as moléculas. No entanto, é importante
salientar que uma definicdo inadequada do threshold pode levar a perda de informagdes
importantes.

Por outro lado, a construgcdo de uma rede baseada na estrutura quimica permite
uma abordagem mais direta, uma vez que nao é necessario definir um threshold. Nessa
abordagem, a rede pode preservar informagdes detalhadas sobre as moléculas, como

ligagdes quimicas especificas, que podem ser relevantes para a compreensao das relacoes
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estruturais e dos mecanismos de agao das moléculas. No entanto, esse método apresenta
limitagbes na identificacdo de similaridades sutis entre moléculas, especialmente quando
suas estruturas sao bastante diferentes.

Métodos hibridos nos permitem mitigar algumas das desvantagens apresentadas
por cada uma das abordagens quando utilizadas separadamente. Ao combinar essas
técnicas, € possivel analisar tanto a similaridade dos compostos com base em suas
propriedades quanto em suas caracteristicas estruturais. No entanto, a possibilidade de
variagcao do threshold ainda pode ser problemética, uma vez que € necessario encontrar
um ponto de equilibrio que permita detectar similaridades sutis e, ao mesmo tempo,
excluir relagdes irrelevantes.

Como uma estratégia mais abrangente, utilizaremos a funcao hibrida "Variante de
similaridade de Tanimoto baseada na Maxima Comum Subestrutura"como métrica de

correlagao entre os compostos selecionados para construir as arestas da rede.

3.3 Modelos de Visualizacao e Informacoes Sobre Moléculas

A biblioteca RDKit (https://www.rdkit.org/) (LANDRUM; RDK, 2022) é uma
ferramenta de codigo aberto desenvolvida com o propésito de manipular e analisar
estruturas quimicas. Suas funcionalidades abrangem a geracdo e manipulagdo de
moléculas, célculos de propriedades moleculares, simulagées de dinamica molecular,
analise de estrutura-atividade, métricas de similaridade e diversas outras. Por meio dessa
biblioteca, é possivel gerar visualizagées bidimensionais das estruturas moleculares dos
compostos, proporcionando uma representagdo grafica das caracteristicas quimicas.
Dadas as vantagens apresentadas na Secdo 2.2, para a utilizacdo da Variante de
similaridade de Tanimoto baseada na Maxima Comum Subestrutura, ela sera a funcao de
similaridade escolhida para geracao das arestas da CSN, fungao essa que sera calculada
atraves das features disponiveis na RDKit.

Diversas ferramentas para a geracao e visualizagdo de redes de grafos estao
disponiveis para uso, duas das mais utilizadas sao a NetworkX e o Gephi. A NetworkX
(https://networkx.org/) (HAGBERG; SWART; S CHULT, 2008), é uma biblioteca de cédigo
aberto em Python utilizada para a criagcdo, manipulacao e andlise de redes complexas.

Suas funcionalidades abrangem a construgcédo e andlise de estruturas de redes, incluindo
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grafos direcionados e nao direcionados. Com o auxilio da NetworkX, é possivel criar
redes com nos e arestas que representam uma diversidade de sistemas complexos,
incluindo as Redes de Espacgos Quimicos. O Gephi € um software de coédigo aberto para
analise de gréficos e redes. Ele utiliza um motor de renderizacdo 3D para exibir grandes
redes em tempo real e acelerar a exploragdo. Uma arquitetura flexivel e multi tarefa traz
novas possibilidades para trabalhar com conjuntos de dados complexos e produzir
resultados visuais valiosos. Ha diversas caracteristicas-chave do Gephi no contexto de
exploragdo interativa e interpretagcéo de redes. Ele proporciona acesso facil e abrangente
a dados de rede e permite espacializagédo, filtragem, navegag¢do, manipulacao e
agrupamento. Finalmente, ao apresentar recursos dindmicos do Gephi, é dado destaque
a aspectos-chave da visualizacao dinamica de redes (BASTIAN; HEYMANN; JACOMY,
2009). Ele disponibiliza um toolkit de desenvolvimento externo que permite utilizar uma
série de recursos disponiveis no software. Esse toolkit, assim como o Gephi, sado
desenvolvidos em Java, que € uma linguagem bastante utilizada para o desenvolvimento
de apps desktop gragas ao widget toolkit GUI Java Swing, que ja vem sendo utilizando em
aplicagdes especificas para o desenvolvimento e andlise de farmacos (MAIA et al., 2020).

Por ja possuir uma clara descricdo dos passos necessarios para a aplicacao do
RDKit no contexto das CSNs, com base no artigo de Scalfani (SCALFANI; PATEL;
FERNANDEZ, 2022), a RDKit sera a ferrameta escolhida para manipulacdo dos
compostos, como célculo da métrica de similaridade e geracéo de estruturas 2D. No caso
da ferramenta para a criacéo e visualizagdo dos espacos quimicos o Gephi, em conjunto
do Java Swing, sera a utilizada, principalmente pelo conhecimento prévio e experiéncia
em outras ocasides com a linguagem Java na constru¢ao de apps desktop.

Uma caracteristica distintiva das Redes de Espacos Quimicos (CSNs) é a
possibilidade de anotar informacdes relacionadas aos compostos que compdem as redes
nos proprios nds. Essa abordagem permite aos pesquisadores obter uma quantidade
maior de dados e informagdes para a validagdo de resultados e a busca por respostas.
Para a escolha das informacdes a serem vinculadas aos nés da rede, foi tomado como
critério de sele¢ao incluir, dentre algumas outras, as mesmas apresentadas no Compound
Report Card de uma molécula do ChEMBL na aba de Calculated Properties, foram elas:
ChEMBL ID, Name, Synonyms, Type, Max Phase, Molecular Weight, AlogP, Polar Surface
Area, HBA, HBD, #RO5 Violations, #Rotatable Bonds, Passes Ro3, QED Weighted, CX
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Acidic pKa, CX Basic pKa, CX LogP, CX LogD, Aromatic Rings, Structure Type, Inorganic
Flag, Heavy Atoms, HBA (Lipinski), HBD (Lipinski), #R05 Violations (Lipinski), Molecular

Weight (Monoisotopic), Np Likeness Score, Molecular Species, Molecular Formula, Smiles
e Inchi Key.
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4 RESULTADOS

Serdo discutidos e apresentados agora as features e resultados obtidos na versao
final da ferramenta desenvolvida. A fim de facilitar, o0 nome "GraphLecules"(GL) sera
atribuido a ferramenta construida. Todos os cédigos e scripts, assim como a base de

dados utilizada, estarao disponiveis em (https://github.com/AlexR02/GraphLecules)

4.1 Tela Inicial

Figura 7 — Representacao da tela inicial do GraphLecules

GraphLecules - o0 x

[ New Project )

[ OpenProject |

Network Layout: | Fruchterman Reingold YJ

Layout Time (seconds):

Initial Threshold:

Confirm

Fonte: Préprio Autor.

A Figura 7 é a primeira tela a ser exibida na execucéao do projeto. Nela € possivel
observar nas trés primeira linhas, trés botdes e trés caixas de texto. A primeira linha
contém a caixa de texto que representa o caminho para o arquivo de um novo projeto, € 0
botdo "New Project" é o botao para selecionar esse arquivo. O arquivo selecionado deve
ser um arquivo do tipo csv, o padrdo desse arquivo € gerado a partir do script
"scriptAjusteFile.csv", disponivel também no repositério do projeto. Para geracado do
arquivo, os dados dos arquivos extraidos do ChEMBL sao lidos e escritos no padrao

necessario para leitura pelo GL. Quando ¢ iniciado um novo projeto o GL ira salvar criar



30

uma pasta na home do usuario e salvara nela os arquivos gerados em formato gexf, que é
um tipo de arquivo especifico do Gephi. Na segunda linha, a caixa de texto representa o
caminho para o arquivo de um projeto j4 gerado pelo GL. A terceira linha é o caminho
para um arquivo contendo as informagdes sobre as moléculas, sendo 0 mesmo padrao de
arquivo necessario ao iniciar um novo projeto, esse arquivo sé é requisitado quando se
esta abrindo um projeto ja criado, porém o mesmo nao é obrigatério, servindo apenas
para o carregamento das informagdes atribuidas aos nés da rede, mas ainda sim, se faz
necessario ja que a capacidade de atribuicao de informacao aos nos € um dos diferenciais
de uma CSN. Ainda na Figura 7 tem-se mais trés linhas na metade de baixo da tela. Na
primeira linha € possivel escolher um layout especifico para a geracado da rede, sendo
eles: Fruchterman Reingold, Force Atlas e YifanHu. Todos eles layouts provenientes do kit
de ferramentas para desenvolvedores do Gephi. Na segunda linha representada pelo
"Layout Time (seconds) € um parametro inerente ao kit do Gephi, nele é passado o
tempo, em segundos, que sera aplicado o layout a rede. Na terceira linha representada
pelo "Initial Threshold"é onde sera definido o limiar para podar as arestas do grafo, nele
podem ser definidos valor variando de 0 a 1, onde 0 representa que uma molécula possui

0 de similaridade com outra e 1 representa que duas moléculas sao totalmente similares.

4.2 Tela de Visualizacao da Rede

Ao clicar no botao "Confirm" encontrado na tela representada na Figura 7, ao final
do tempo necessario para o processamento dos dados, calculo da fungéo de similaridade
e escrita dos arquivos, e do tempo de aplicagao do /ayout, a tela representada pela Figura
8 ira surgir. Nessa tela, ao topo, existem trés elementos, ja presentes na tela inicial, com o
adicional de um botdo chamado de "Refresh". Ao clicar neste botdo, a rede sera
reprocessada, agora levando praticamente apenas o tempo de aplicagcado do layout, dado
qgue o calculo da fungcédo de similaridade nao sera necessario. Abaixo, ocupando a maior
parte da tela, sera renderizada a CSN, nesse espaco € possivel arrastar para mudar o
posicionamento da rede na tela, dar zoom e clicar n6s nds representados pelas
moléculas. E perceptivel na rede que cada né possui uma cor especifica, a cor representa
o grau do nd, sendo esse grau o numero de conexdes que ele faz com outros nos. As

cores variam do azul ao vermelho. A cor azul representa 0s n0s que possuem a menor
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Figura 8 — Representacao da tela de Visualizagao da CSN

Network Layout: ( Fruchterman Reingold

) Layout Time (seconds) 60| Threshold: 05| [ Refresh

Fonte: Préprio Autor.

quantidade de conexdes, sendo 0s que possuem uma cor azul vibrante aqueles que nao
possuem conexao nenhuma e a cor vermelha representa 0s n6s que possuem a maior
quantidade de conexdes, sendo 0s que possuem uma cor vermelha mais vibrante aqueles

gue possuem o maior numero de conexdes.

4.3 Tela do Card de Informacoes de uma Molécula

Considerada uma caracteristica inerente as CNS, a capacidade de carregar
informacdes detalhadas sobre os nés, contribui para que elas sejam de grande
contribuicdo na pesquisa pelo desenvolvimento de farmacos (MAGGIORA; BAJORATH,
2014). Por esse motivo também é possivel clicar nos nés da rede gerada. Ao clicar em
qualquer no, sera aberto uma tela contendo todas as informagbes que estavam
disponiveis na base retirada do ChEMBL, essa tela é representada pela Figura 9. No lado
esquerdo da tela é possivel visualizar uma representacdo bi-dimensional da molécula
representada pelo né clicado, tal imagem foi gerada através de funcgdes presentes na
RDKit, o codigo para a geragcao também esta disponivel no repositorio ja mencionado. Do
lado direito da tela é possivel observar as informagdes que foram carregadas através do

arquivo informacional, inserido na tela representada pela Figura 7. Ainda, no canto inferior
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Figura 9 — Representacao da tela do Card de Informagbes de uma Molécula

SMILES: CC1{CIC(=N)N[C@@)]2(c3cc(NC(=0)caccc(C(F)(F)F)cnd)ccc3F)COCIC@H]251 (=0)=0
ChEMBL ID: CHEMBL4108058 | Name:
Synonyms: None Molecule Type: Small malecule
Max Phase: Molecular Weight: 500.47
AlogP: 2.86 Polar surface Area: 121.24
HBA: 6 HBD: 3
ROS Violations: 1 Rotatable Bonds: 3
/ o Passes Ro3: N QED Weighted: 0.56
\ ‘ CX Acidic pKa: None CX Basic pKa: 6.88
= \ HN
HN. CX LogP: 214 CX LogD: 2.02
\Q Aromatic Rings: 2 Structure Type: MoL
Inorganic Flag: -1 Heawy Atoms: 34
HBA (Lipinski): 8 HBD (Lipinski): 3
ROS5 Violations (Lipinski): 1 Molecular Weight (Moncisotopic):  500.1141
Np Likeness Score: -1.14 Molecular Species: NEUTRAL
Molecular Formula: C21H20F4N404S | Inchi Key:
Conections Info.

Fonte: Préprio Autor.

direito da tela, encontra-se o botdo "Conections Info.", detalharemos sua funcionalidade

na sec¢ao abaixo.

4.4 Tela das Informacoes de Conexao de uma Molécula

A tela das informacdes de conexao de uma molécula é representada pela Figura
10. Nela serdo listadas todas as moléculas com as quais o né da molécula clicada na
Figura 8 esta conectado. Essa lista contém as informacgdes de "SMILES", "CheMBL ID" e
da pontuacdo dada pela fungéo de similaridade representada pelo campo "Similarity". A
lista € ordenada de acordo com o valor da fungdo de pontuagdo em ordem decrescente.
Ao final da listagem de cada molécula tem-se o botdo "Molecule Info.", ao clicar nesse
botdo ira surgir a tela representada pela Figura 9, permitindo assim comparar as moléculas

conectadas ao né.



Figura 10 — Representacao da tela das Informagdes de Conexao de uma Molécula
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SMILES: | CC1(CIC(=NIN[C@@]2(c3cciNC(=0)cdenclC(F)(FIFlcna)cceaF)COCIC@H)2S1(=0)=0 | ChEMBLID: | CHEMELA110744  Simiarty:  0.8974000215530395 | | Molecule info. |
SMILES: | C{C@@]1c2cc(NC(=0)c3ccc(C(F)NFIFIcn3)ccc2FICS(=0)(=0)[C@]2(CCOC2)C(=NINL | ChEMBLID: | CHEMBL3920832  Similarity: | 0.8500000238418579 | | Molecule Info. |
SMILES: CCL{CIC(=NIN[C@@]2(c3cc(NC{=0)cance(ClccaF)cccIFICOCIC@HI251 (=0)=0 | CREMBLID: = CHEMBLA108212 | Similarity: 0,8461999893188477 | | Molecule Info. |
SMILES: | COclenel(C(=0)Nc2cce(F)e([C@]34COCIC@HI3S(=0)(=0)C(C)(C)C(=N)Na)c2)c(Cel | ChEMBLID: | CHEMBLA113267 | Similarity: | 0.824999988079071 | | Molecule Info. |
SMILES: CelnclCi=0INc2cce(FIcl [C@I34COCIC@H]35(=0)(=0)C(CHC)C(=N)N4]c2)c(C)ol | ChEMBLID: = CHEMBLA112190 | Similarity: 0.8205000162124634 | | Molecule Info. |
SMILES: | CIC@@I1(C2CC2)C(=NIN[C@@]2(c3cciNC(=0)cdcce(Flend)oce3FCOCIC@HI251(=0)=0 | ChEMBLID: | CHEMBLA111108 | Simiarity: | 0.8048999905586243 | | Molecule Info. |
SMILES: | COclenc(C(=0)NcZece(F)e(|C@]34COCIC@H]3S(=0)(=0)C(C)CIC(=NINa)c2)e(CIn] | ChEMBLID: ~ CHEMBLA113860  Similarity: | 0.7804999947547913 | | Molecule Info. |
SMILES: CIC@@I1{c2cc(NC(=0)c3ccc(F)cn3)ccc2F)CS(=0)(=0)C2(CC2IC(=N)NL | CHEMBLID: | CHEMBL3936730  Similarity: 0.7692000269889832 | Molecule Info. |
SMILES: Celec(C#N)encl C(=0)Nel ceclFle([C@)2(C)CS(=0)(=D)CI(CNCI)C(=N)N2)c]  ChEMBL I: CHEMBL3915974 | Similarity: 0.7560999989509583 | | Molecule Info. |
SMILES: COclece(C(=0)Nc2eeclFlel[C@]3(CICS(=0)(=0)Ca(CCAIC(=N)N3)c2)ncl | ChEMBL ID: CHEMBL3905648 | Similarity: 0.75 | | Molecule Info. |
SMILES: CN1C(=NIN[C@](C)(c2cc(NC(=0)c3ccc(C(FI(FIF)cn3)ccc2F)CS1(=0)=0 ChEMBL ID: CHEMBL3672917 | Similarity: 0.75 Molecule Info. |
SMILES: CN1C(=N)N[C@@]2(c3ce(NC(=0)cacnc(C(F)(FIF)end)cce3F)COC[C@HI251 (=0)=0 | ChEMBL ID: CHEMBLA115284  Similarity: 0.738099992275238 | | Molecule Info. |

o

Fonte: Préprio Autor.
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5 CONCLUSAO

Considerando a o objetivo principal deste trabalho, a criagdo de uma ferramente
para a criacao e visualizacado de redes de espacos quimicos. Através da ferramenta aqui
detalhada, é possivel observar que:

a) E possivel criar uma rede a partir da relacdo de similaridade entre moléculas;

b) E possivel manipular essa rede e extrair informagées inerentes aos nos do grafo;

c) E possivel obter informagdes inerentes as moléculas existentes na rede;

d) E possivel gerar diferentes topologias de redes através da selegdo de diferentes

layouts e diferentes thresholds.

E possivel afirmar entdo que o objetivo principal foi atingido. Como continuagéo do
trabalho, € possivel ainda incluir novas funcionalidades ao projeto base, como por exemplo:
opcoOes para selecdo de novas fungdes de similaridade, novos layouts para geragao das
redes, filtros para visualizagdo mais precisa dos nos e sua relagdes, capacidade da escolha
de cores, tanto do background quanto dos nos, capacidade de separacao entre vizinhangas
narede, etc. Todas essas novas funcionalidades contribuiriam para uma melhor andlise das
relacdes entre as moléculas da rede como um todo. E possivel também realizar trabalhos
para a otimizacdo dos calculos da funcao de similaridade, ou também trabalhos para a
comparagao com outras alternativas existentes para geragdo de CSNs.

Por fim, é possivel concluir que a ferramenta aqui desenvolvida é bastante
promissora, embora ainda possa ser melhorada, ela ja é capaz de prover a pesquisares a
capacidade de gerar redes de moléculas com certa liberdade de ajustes e carga de
informacao, contribuindo assim para o desenvolvimento e reposicionamento de novos

farmacos a partir da analise de similaridade entre moléculas.
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