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Metodologia para desenvolvimento de modelos reprodutiveis para predicdo de
propriedades ADMET utilizando algoritmos de aprendizado de maquina

PPGMC - UESC

Resumo

Nos tltimos anos, a utiliza¢do de modelos computacionais em projetos de descoberta de
tarmacos é evidente. Esses modelos tém como principal funcdo a selecdo de moléculas
promissoras e a investigacdo de propriedades relacionadas a Absorcdo, Distribuigao,
Metabolismo, Excrecédo e Toxicidade (ADMET) na tentativa de otimizar o processo como
um todo, consequentemente reduzindo custos e a quantidade de experimentos em
animais. Porém, muitas vezes esses modelos sdo limitados e ndo estdo aptos a lidar com
Big Data, além de possuirem problemas com reprodutibilidade. Este trabalho propde
uma metodologia para o desenvolvimento de modelos reprodutiveis para a predigdo de
propriedades ADMET. O ambiente computacional, com todas as ferramentas e dados
necessdrios para a execucdo da metodologia, é disponibilizado através de uma imagem
de container do Docker. O Jupyter Notebook é utilizado como editor para a publicagdo
das etapas da metodologia, que podem ser executadas de modo interativo, facilitando
a reproducdo da mesma. A demonstracdo da metodologia é realizada através de um
estudo de caso que visa desenvolver modelos preditivos para as enzimas CYP450,
principal familia de enzimas envolvida no metabolismo de medicamentos no corpo

humano.

Palavras-chave: Reprodutibilidade, Aprendizado de Méquina, Big Data, ADMET



Methodology for the development of reproducible models to predict ADMET

properties using machine learning algorithms.

PPGMC - UESC

Abstract

In the last few years, the use of computational modelos in drug discovery projects is
evident. The main function of these models is the selection of promising molecules and
optimization of Absorption, Distribution, Metabolism, Excretion and Toxicity (ADMET)
properties in an attempt to reducing costs and quantity of animal experiments. Howe-
ver, often these models are limited and unable to handle with Big Data, besides have
reproducibility problems. This work proposes a methodology for the development of
reproducible models for the ADMET properties prediction. The computational envi-
ronment, with all the necessary tools and data, is available through an Docker image.
Jupyter Notebook is used as an editor for publication of methodology steps, which can
be performed in an interactive way, facilitating the reproduction. The demonstration of
methodology is carried out through a case study that aims develop predictive models
of CYP450 enzymes.

Keywords: Reproducibility, Machine Learning, Big Data, ADMET
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1 Introducao

O processo para identificar novas moléculas para serem avaliadas como candi-
datas a novos farmacos é chamado planejamento de farmacos. Ele faz parte do ciclo
de desenvolvimento para descoberta de novos medicamentos. De acordo com DiMasi
(2002) este ciclo é composto por sete fases antes da comercializagdo, como pode ser

observado na Figura 1.

As fases iniciais, pré-desenvolvimento e desenvolvimento, tem como princi-
pal fim a identificacdo de compostos quimicos (ligantes) para o desenvolvimento do
medicamento. Na fase pré-clinica se inicia o desenvolvimento do novo medicamento
com as moléculas selecionadas nas fases anteriores. Na fase de pesquisas clinicas o
objetivo é aperfeicoar os compostos para que seja possivel definir o novo farmaco de
forma segura e eficiente para que este possa ser utilizado pela populacdo. A tltima
fase é a de aprovacado dos 6rgdos regulamentadores para o inicio da comercializagdo do

medicamento.

Figura 1 — Fases no ciclo de descoberta de novos farmacos

Pesquisas Clinicas: Aprovagao dos orgaos
regulamentadores

Pré-Desenvolvimento Desenvolvimento Pré-Clinica Fasel,2e32

Fonte: Imagem desenvolvida pelo autor.

Estima-se que o custo total de um medicamento, do desenvolvimento a comerci-
alizagdo, gira em torno de 2.6 bilhoes de délares, e 300 milhdes de délares, em média,
com estudos pés-clinicos que sdo realizados ap6s o inicio das vendas (MULLARD, 2016).
Além disso, sdo necessdrios, em média, de 10 a 12 anos para um novo medicamento
chegar ao mercado (MATHEWS, 2015).

O ntimero de medicamentos aprovados pela (Food and Drug Administration) em
2015 aumentou consideravelmente se comparado aos tltimos anos, como pode ser
observado na Figura 2 (MULLARD, 2016), onde a sigla NMEs (New Molecular Entities)
representa a quantidade de novas moléculas descobertas e a sigla BLAs (Biologic License
Applications) representa o nimero de licencas de aplicacdo biolégicas, ou seja, o nimero

de licenca de novos medicamentos.

Apesar da quantidade de fdrmacos comercializaveis ter aumentado, ela ainda
ndo corresponde ao esperado diante dos altos investimentos realizados em pesquisa e
desenvolvimento (P&D) pelas indtstrias farmacéuticas (LABBE et al., 2015). Podemos
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Figura 2 — Ntimero de medicamentos aprovados pela FDA em 2015.

60

50

2
=}
L

Number of drugs approved
2 3
'

104

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Fonte: Mullard (2016)

observar na Figura 3, a queda de eficiéncia na descoberta de novos farmacos por bilhdo
de délares investidos entre 1950 e 2010.

Figura 3 — Tendéncia geral de queda na eficiéncia de pesquisa e desenvolvimento de
farmacos por bilhdes de délares investidos, com ajuste de inflagao.
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Fonte: Scannell et al. (2012)

Na dltima década, empresas farmacéuticas tém se reestruturado buscando a redu-
¢do de custos e riscos, realizando cortes principalmente nas fases de pré-desenvolvimento,
desenvolvimento e pré-clinica, onde a maioria dos projetos de pesquisa baseiam-se em
ideias especulativas e de alto risco. O periodo onde falta investimento e produtividade
no processo de descoberta de medicamentos é chamado de “vale da morte” (OSAKWE;
RIZV], 2016).
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Um ntamero crescente de pequenas empresas tém se dedicado ao processo de
planejamento de farmacos, tomando os altos riscos das fases iniciais dos projetos de des-
coberta de medicamentos. A modelagem computacional tém desempenhado um papel
importante nesse cendrio, visto que grande parte dessas pequenas empresas trabalham
com abordagens in silico na tentativa de otimizar o processo evitando uma grande quan-
tidade de experimentos que tém chance de falhar. Alguns desses métodos ganharam
destaque recentemente com o prémio Nobel em Quimica de 2013 (NOBELPRIZE, 2013).

O docking molecular é um procedimento computacional que tem como objetivo
realizar a simulagdo da interagdo entre pequenas moléculas (ligantes), candidatas a
se tornarem novos medicamentos, com um alvo bioldgico (receptor) de interesse, nor-
malmente uma ou mais proteinas relacionadas a doenca em questdo, predizendo a
afinidade de ligacdo entre elas (TROTT; OLSON, 2010).

O Virtual Screening (VS) consiste na execugdo de simulagdes de docking em alta
escala, ou seja, ao invés de fazer simula¢des para um ligante, sdo realizadas simulagdes
com uma biblioteca de ligantes para tentar predizer os que apresentam resultados mais
satisfatérios em relacdo a atividade biolégica no receptor de interesse (BIESIADA et
al., 2011). Essa técnica leva a aceleracdo do processo, pois permite focar os esforcos e
recursos em experimentos com moléculas promissoras, evitando sequéncias de longos

experimentos que poderiam falhar.

Uma molécula com alta afinidade de ligagdo ndo é suficiente para a defini¢do de
um fadrmaco eficaz, outras caracteristicas como a concentra¢do em que o medicamento se
encontra no organismo no momento da ligacdo com o receptor de interesse a fim de se
atingir o efeito terapéutico desejado, a menor quantidade possivel de efeitos colaterais

e ser um farmaco seguro, também sdo atributos importantes.

As propriedades relacionadas a Absorcdo, Distribui¢do, Metabolismo, Excre¢do
e Toxicidade (ADMET) também sdo de suma importancia na defini¢do de um fdrmaco
eficaz. De acordo com Hecht (2011), uma andlise das falhas na fase de testes clinicos nas
décadas de 1980 e 1990 mostraram que aproximadamente 40% estavam relacionadas a
um baixo indice de Absorc¢éo, Distribuicao, Metabolismo e Excre¢ao. Em razédo do alto
custo para se realizar estudos relacionados a essas propriedades, que eram predomi-
nantemente experimentos in vivo, estes eram realizados nos estdgios finais dos projetos
de descoberta de novos farmacos, contribuindo para essa alta taxa de falhas nas etapas
tinais dos projetos de descoberta de farmacos (HECHT, 2011).

Com o advento das tecnologias que possibilitaram experimentos in vitro, a otimi-
zagdo das propriedades ADMET nos estagios iniciais do planejamento de medicamentos
se tornou uma realidade, aumentando o ntiimero de informagdes disponiveis sobre os
compostos quimicos, que viabilizaram a criagdo de métodos in silico para a investigacdo

entre a relacdo da estrutura do composto com suas propriedades ADMET (GOLA et al.,
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2006).

A integracdo entre métodos in vitro e in silico na triagem e modelagem de com-
postos com propriedades ADME favoraveis e com boa afinidade de ligacdo contra um
alvo de interesse se mostraram bem-sucedidas, visto que a taxa de falhas em testes
clinicos devido ao baixo indice de Absorgao, Distribui¢do, Metabolismo e Excrecdo caiu
para 10-14% a partir de 2010 (HECHT, 2011).

Uma das principais dificuldades de se realizar estudos sobre toxicidade no co-
mego do processo de desenvolvimento de um novo medicamento é que as causas e
consequeéncias relacionadas a toxicidade dependem de vérios fatores, onde a reacdo
toxica observada pode ser o resultado final de uma série de eventos bioquimicos, que
podem ser dependentes da relacdo entre a dose-tempo na administracdo do medica-
mento (GOLA et al., 2006). Com a otimizacdo das propriedades ADME no inicio do
desenvolvimento de medicamentos, uma das principais causas de falhas nos testes
clinicos é a toxicidade, que se tornou um objeto de estudo de interesse nas abordagens
in silico.

O principal objetivo em toxicologia é compreender os mecanismos bioquimi-
cos envolvidos e associados a atividades toxicol6gicas em relacdo a um endpoint bem
definido. A principal caracteristica dos métodos in silico empregados em estudos to-
xicolégicos é a exploracdo de conhecimento sobre um grupo de compostos quimicos
conhecidos com o objetivo de predizer o grau de toxicidade de outros compostos
(Konstantin V. Balakin, 2010).

Segundo Hecht (2011), a adogdo de algoritmos de inteligéncia computacional na
busca de desenvolvimento de melhores modelos de predicado de atividades toxicoldgicas
tém sido crescente. A drea de inteligéncia computacional emprega algoritmos que sdo
capazes de aprender uma determinada tarefa a partir dos dados disponiveis, selecio-
nando, analisando e interpretando automaticamente informagdes relevantes extraidas
dos dados disponibilizados. Uma das familias de algoritmos mais utilizada na predigdo
de toxicidade é a dos algoritmos de aprendizagem de maquina. Na Figura 4, podemos
observar um diagrama de fluxo simplificado explicando o funcionamento do processo

de treinamento de um algoritmo de aprendizado de maquina.

Os dados de treinamento sdo os dados disponiveis em que os algoritmos de
aprendizado de maquina estdo sendo empregados. Em nosso contexto os dados de
treinamento correspondem ao subconjunto de moléculas que possuem atividades toxi-

coldgica conhecida em relagdo ao endpoint que pretendemos analisar.

A etapa de sele¢do de varidveis de entrada é onde buscamos definir os dados de
entrada mais relevantes para que nosso modelo tenha maiores chances de funcionar

de maneira adequada. Apds a sele¢do dos dados de entrada, aplicamos o algoritmo de
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Figura 4 — Diagrama de fluxo simplificado explicando o processo de treinamento de um
algoritmo de aprendizagem de maquina.

Algoritmo de
Aprendizagem de
Maquina

Métrica de
Qualidade

Selegdo de Variaveis de

Dados
de Entrada

Treinamento

Fonte: Imagem desenvolvida pelo autor.

aprendizado de maquina escolhido em cima destes dados, esse processo é chamado de
treinamento. Por dltimo, é aplicada uma métrica de qualidade, que é responsédvel por nos
mostrar a acurdcia de predi¢do do nosso modelo em relacdo aos dados de treinamento.
O subconjunto de moléculas que possuem atividades toxicolégicas desconhecidas em
relacdo ao endpoint para qual o algoritmo de aprendizado de médquina foi treinado,
é chamado de conjunto de busca, sdo essas moléculas as quais queremos realizar a

predicdo da atividade toxicoldgica.

De acordo com Konstantin V. Balakin (2010), o processo de constru¢do de um
modelo para a predicdo de toxicidade pode ser dividido em cinco etapas: 1) Geragdo
de dados, 2) Selecdao de dados, 3) Treinamento do modelo, 4) Validacdo do modelo
e 5) Interpretacdo do modelo. Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser
aplicados na etapa de selecdo de dados de entrada, onde sdo utilizados para remover

dados irrelevantes ou correlatos, e também na construgdo do modelo de predigdo em si.

Os descritores moleculares sdo o resultado final de procedimentos matematicos
que transformam informagdes quimicas em ntmeros, os quais podem ser utilizados
como dados de entrada em modelos que utilizam algoritmos de inteligéncia computaci-
onal (Konstantin V. Balakin, 2010). Uma das principais etapas no desenvolvimento dos
modelos de predicdo é a identificacdo dos descritores moleculares a serem utilizados,

além da redugdo no ntimero de descritores utilizados quando possivel.

O termo Big Data foi caracterizado por Laney (2001) como modelo dos 3 V’s, que
sdo Volume, Velocidade e Variedade, respectivamente. O Volume refere-se a quantidade
de informacdo em si, a Velocidade refere-se a rapidez em que os dados sdo gerados
e a Variedade refere-se a variedade de tipos de dados disponiveis em determinado
dominio.

Segundo Assuncao et al. (2015), os tipos de dados normalmente sdo classifica-
dos em: 1) Estruturados, 2) Nao-Estruturados, 3) Semi-Estruturados e 4) Mistos.Os
dados classificados como estruturados possuem um modelo de dados bem definido, ao

contrario dos classificados como nao-estruturados; os dados classificados como semi-
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estruturados possuem um modelo de dados flexivel e, por fim, dados que mesclam
a caracteristica de dois ou mais tipos apresentados anteriormente sdo considerados

mistos.

Assuncdo et al. (2015) também define que solugdes analiticas podem ser clas-
sificadas como descritivas, as quais usam dados histéricos para identificar padroes,
preditivas, as quais tentam predizer situa¢des desconhecidas através dos dados atuais e
histéricos, e prescritivas, que sdo solu¢des que apoiam analistas na tomada de decisao,
por exemplo, avaliando o impacto de determinadas escolhas no processo como um
todo.

O termo Big Data Analytics tem sido usado para descrever a tarefa de analisar
dados que se encaixam no paradigma do Big Data, ou seja, dados provenientes de vérias
fontes, que sdo gerados muitas vezes em alta velocidade e possuem um grande volume.
Realizar essa tarefa exige métodos eficientes para armazenar, filtrar, transformar e
recuperar dados (ASSUNCAO et al., 2015). Na Figura 5 podemos observar um fluxo de
Big Data Analytics.

Figura 5 — Fluxo do processo de Big Data Analytics.
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Fonte: (ASSUNCAO et al., 2015)

A problematica do Big Data tém se difundido de maneira crescente em questoes
de interesse da indtstria farmacéutica, como os projetos para descoberta de novos far-
macos, uma vez que moléculas candidatas a se tornarem medicamentos sdo oriundas de
varias fontes de dados, como dados da literatura, campanhas internas para identificagdo
de moléculas, dentre outras; além do volume de informagdes disponiveis aumentar
consideravelmente a cada ano (BANERJEE et al., 2016).

A validagao de dados obtidos por meio da literatura e outras fontes de dados
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publicas é crucial no processo de tomada de decisdo de um laboratério quando o
mesmo considera investir recursos no estudo de um grupo de moléculas candidatas a se
tornarem farmacos, o que destaca a importancia da reprodutibilidade das metodologias
e modelos computacionais utilizados em projetos de descoberta de novos medicamentos
(BANERJEE et al., 2016).

Prinz et al. (2011) realizou uma anélise de 67 artigos relacionados ao tema,
coletando dados e tentando reproduzir a metodologia, o resultado pode ser observado

na Figura 6.
Figura 6 — Fluxo do processo de Big Data Analytics.

3 (4%) 43 (65%)

5 (7%)

14 (21%)

2 (3%)

B Inconsistencies

B Notapplicable

[] Literature data are in line with in-house data
B Main data set was reproducible

B Some results were reproducible

Fonte: (PRINZ et al., 2011)

Podemos observar na Figura 6 que somente 7% dos trabalhos foram reproduzi-
dos totalmente e apenas 4% foram reproduzidos parcialmente. A andlise realizada por
Prinz et al. (2011) também constatou que mesmo publica¢des em revistas de prestigio

ndo garantem a reprodutibilidade dos estudos publicados.

Apesar da adesdo de simulagdo computacional nas diversas dreas da ciéncia
proporcionar avangos significativos, ela também tras alguns desafios quando abordamos
o tema reprodutibilidade. Até a obteng¢do dos resultados finais, os dados sdo analisados
diversas vezes, com modificacdes de métodos e parametros, ou até mesmo atualizagdo
nos dados, porém, em grande parte das ocasides os detalhes computacionais recebem
pouca atengdo no texto publicado (MESIROV, 2010).

De acordo com Mesirov (2010), dois elementos sdo de suma importancia na
tentativa de realizar e publicar uma pesquisa que faz uso da simulagdo computacional

de maneira reprodutivel. O primeiro elemento é um ambiente de pesquisa reprodutivel,
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o qual fornece as ferramentas e dados necessérios para se realizar as computacdes e
andlises a fim de se obter os mesmos resultados. O segundo elemento é um sistema de
publicagdo de pesquisas reprodutiveis, como um editor de textos padrao, porém, que

forneca uma integragdo com o ambiente de pesquisa mencionado anteriormente.

Com o evidenciamento da importancia da reprodutibilidade e de uma necessi-
dade crescente de modelos computacionais utilizados no contexto de descoberta de
novos fdrmacos estarem aptos a lidarem com Big Data, este trabalho tem como principal
objetivo promover o desenvolvimento de uma metodologia para a criacdo de modelos
computacionais reprodutiveis e escaldveis, aptos a liderem com a problemaética do Big
Data, para a predicdo de propriedades de Absorcdo, Distribuicdo, Metabolismo, Excre-
cdo e Toxicidade (ADMET) de medicamentos a partir de bases de dados que possuam a
estrutura 2D de moléculas no formato SMILES, onde as mesmas estejam devidamente

classificadas.



2 Revisao de Literatura

Este capitulo tem como principal objetivo elucidar os conceitos relacionados ao
tema do trabalho, buscando atender o cunho multidisciplinar do mesmo, explicando o

dominio do trabalho, bem como as técnicas utilizadas no desenvolvimento do mesmo.

2.1 Farmacologia

Como podemos observar anteriormente, o desenvolvimento de novos fdrmacos
tem se tornado cada vez mais desafiador devido ao declinio da eficiéncia no processo de
pesquisa e desenvolvimento de medicamentos. Um dos principais fatores na elaboragao
bem sucedida de uma nova droga é o balanceamento entre eficdcia e seguranca, que
também é um dos principais fatores para a maioria das drogas que chegam na fase de
teste clinicos ndo serem lancadas no mercado (PIRES et al., 2015).

Muitos projetos de descoberta de fdrmacos concentram-se inicialmente na iden-
tificacdo de moléculas que possuem boa afinidade de ligagdo com um receptor de
interesse, abordando as propriedades farmacocinéticas e de toxicidade em estdgios
tinais do processo. A interagdo entre propriedades farmacocinéticas, propriedades de
toxicidade e poténcia sdo essenciais para a definigdo de um farmaco efetivo, sendo as
duas primeiras cruciais para que um medicamento tenha o efeito terapéutico desejado e

consequentemente seja langado no mercado (PIRES et al., 2015).

Para compreender e delimitar termos chaves para o desenvolvimento desse
trabalho como, por exemplo, fdrmacos, farmacocinética, toxicidade, ligantes, receptores,
afinidade de ligagdo, dentre outros, é necessario discutir o que é farmacologia e qual a

importancia dessa disciplina para o entendimento dos referidos termos.

De acordo com Hollinger (2007), farmacologia é a ciéncia dos fdrmacos, a origem
da palavra vem do grego pharmakos, que significa firmaco ou droga, e logos, que significa
estudo. Definindo de forma mais ampla, farmacologia é a ciéncia que estuda o efeito de
medicamentos em organismos vivos, tentando descrever as respostas biologicas que sdo
produzidas pela aplicagdo de medicamentos, além de tentar entender os mecanismos

pelos quais essas respostas bioldgicas sdo geradas.

Segundo Hollinger (2007), um fadrmaco ou droga, é uma substancia quimica
que pode alterar ou influenciar a capacidade de resposta de um sistema biolégico,
seja imitando, facilitando ou contrapondo um fenémeno que ocorre naturalmente. A
Food and Drug Administration (FDA), agéncia governamental que é responsével pela
tiscalizagdo e regulacdo de medicamentos nos EUA, define que todos farmacos sdo
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compostos quimicos, mas nem todos compostos quimicos sdo farmacos, onde compostos
quimicos sdo substancias constituidas de uma combinagdo de elementos (elétrons,
prétons e néutrons). Ainda de acordo com a FDA um fdrmaco é um composto quimico
utilizado para diagndstico, prevencao, cura ou melhoria de uma condigdo indesejada

de satide.

As raizes da farmacologia remontam o tempo em que nossos ancestrais viviam
nas savanas africanas entre 5 a 10 milhdes de anos atras. A utilizagdo de plantas na
alimentacao, rituais religiosos, entre outras atividades culturais, permitiram que nossos
ancestrais desenvolvessem conhecimento empirico em relacdo a propriedades terapéu-
ticas de determinadas plantas (HOLLINGER, 2007).

Claudius Galen pode ser considerado um dos primeiros praticantes da farma-
cologia, visto que, por volta do ano 150 d.C., chamou aten¢do para a importancia do
trabalho tedrico e da realizacdo de experimentos no uso racional de medicamentos
(VALLANCE; SMART, 2006). Segundo a teoria de Galen, existiam quatro tipos de hu-
mores corporais, o sangue, fleuma, bilis amarela e bilis preta, quando estes estavam em

harmonia, gozdvamos de satide, quando estavam desequilibrados, doengas surgiriam
(HOLLINGER, 2007).

Um médico sui¢o chamado Phillippus Theophrastus von Hohenheim (1493-1541),
que a partir de 1516 assumiu o nome Paracelsus, comegou a questionar as doutrinas
transmitidas desde a antiguidade (HOLLINGER, 2007). Paracelsus impulsionou a farma-
cologia encorajando a investiga¢do dos principios ativos e ingredientes presentes nos
medicamentos de muitas receitas medievais, descartando a teoria humoral de Galen,
que até entdo era o fundamento da medicina na época (VALLANCE; SMART, 2006).

Conforme Hollinger (2007), a comunidade médica da época ndo aceitou a teoria
de Paracelsus, que chegou a ser considerado um envenenador. Um dos motivos dados
na época para a comunidade médica dar-lhe essa alcunha era o uso de substancias
inorganicas na medicina, que eram consideradas téxicas demais para serem utilizadas
como agentes terapéuticos. Paracelsus se defendeu com a tese, que posteriormente se
tornou um axioma na drea de toxicologia, que todos os fdrmacos podem ser venenosos
dependendo da quantidade administrada e reconheceu que uma tnica dose pode
determinar se um composto é ou ndo terapeuticamente ttil ou téxico (VALLANCE;
SMART, 2006).

A farmacologia contemporanea, surgiu em meados do século XIX com Rudolph
Buchheim e Oswald Schmiedeberg. De acordo com Hollinger (2007), a inclusdo da farmaco-
dindmica como um componente da farmacologia é atribuida aos esfor¢os de Buchheim,
além de acreditar-se que ele tenha criado o primeiro laboratério de farmacologia do
mundo na Universidade de Dorpat na Hungria. Schmiedeberg realiza estudos referentes

ao efeito da aplicagdo de muscarina no coragdo, funda a primeira revista cientifica
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de farmacologia do mundo e também funda o Instituto de Farmacologia de Stras-
bourg, no qual realiza estudos da farmacologia do cloroférmio. Foi nesse periodo da
histéria da farmacologia que véarios conceitos como receptores de farmacos, relacdo
estrutura-atividade, dentre outros foram desenvolvidos (VALLANCE; SMART, 2006).

Dentro da disciplina de farmacologia, os assuntos presentes nos dominios da
farmacodinamica, farmacocinética e toxicologia sdo importantes para entendermos as
motivagOes para realizacdo de estudos como este trabalho. Alguns tépicos importantes

para este trabalho presentes nesses dominios serdo apresentados nas préximas secdes.

2.2 Farmacodinamica

Segundo Pires et al. (2015), muitos projetos de descoberta de farmacos focam
inicialmente na selegdo de moléculas que possuem boa afinidade de ligacdo com os
receptores de interesse, tornando a poténcia das moléculas contra o receptor um fator
determinante para as decisdes nas etapas iniciais dos projetos. Para entendermos mais
sobre afinidade de ligacdo entre receptor-ligante, se faz necessério definirmos o que é
um receptor, além de entender como funciona a intera¢do entre fdrmaco-receptor. O
estudo dos efeitos dessa interagdo entre faArmaco e receptor no organismo como um
todo, gerando métricas quantitativas que permitem estabelecer doses apropriadas dos
medicamentos em questdo para os pacientes, bem como comparar a poténcia, eficicia e

a seguranca de um fadrmaco, é chamado de farmacodinamica.

Para produzir o efeito terapéutico desejado, um farmaco, apesar de poder se
ligar com praticamente qualquer tipo de alvo tridimensional, interage com moléculas
especificas, comumente chamadas de receptores, que desempenham papéis importantes
na fungdo fisiolégica e fisiopatologica. Muitas vezes essa interagdo com o receptor
também pode ser responsédvel pelo desencadeamento de efeitos adversos de um farmaco
(GOLAN et al., 2009).

Segundo Bacq (2013), os receptores de farmacos sdo macromoléculas que, através
de sua ligacdo a determinado fdrmaco, permeiam as alteragdes bioquimicas e fisiol6gicas

causas por este.

Devido a grande parte dos receptores de fdrmacos serem proteinas, é conveni-
ente entendermos os niveis estruturais destas. Como podemos observar na Figura 7,
as proteinas possuem quatro niveis de estrutura. A sequéncia de aminoacidos de uma
proteina, que é determinada pelas sequéncias do DNA que codificam a proteina, é cha-
mada de estrutura primdria. A estrutura secunddria é resultado da interagdo de dtomos
de hidrogénio de carga positiva com dtomos de oxigénio de carga negativa em carbonos
da mesma proteina, que determinam diversos padrées secunddrios, caracteristicos da

conformacdo da proteina, incluindo hélices alfa e a lamina /5 pregueada. A estrutura
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tercidria refere-se ao arranjo tridimensional resultante da interagdo de todos os residuos
de aminodcidos da proteina (WALSH, 2014). A estrutura quaterndria é estabelecida a
partir da interacdo de ligacdo entre duas subunidades proteicas independentes.

Figura 7 — Niveis estruturais das proteinas
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Fonte: (GOLAN et al., 2009)

A forma da proteina também é influenciada pela afinidade de suas partes pela
dgua. Como a 4gua esta presente tanto no meio extracelular quanto no intracelular, os
segmentos proteicos hidrofébicos estdo frequentemente retraidos no interior da proteina
ou protegidos da dgua pela sua inser¢do em membranas de dupla camada lipidica, ao
contrédrio dos segmentos hidrofilicos, que frequentemente se localizam na superficie
externa da proteina. E importante ressaltar que, uma vez que a forma da proteina esteja
estdvel, a mesma se torna responsavel pela determinagdo de sua funcéo, sua localizagdo
no corpo, sua relagdo com as membranas celulares e como se dé a intera¢do de ligacdo

com os farmacos e as demais moléculas (WALSH, 2014).

A ligacdo farmaco-receptor resulta da soma de multiplas intera¢des quimicas
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entre as duas moléculas em uma regido do receptor chamada sitio de ligacdo. Cada sitio
de ligacdo possui caracteristicas quimicas singulares, determinadas pelas propriedades
especificas dos aminoédcidos que o compde (GOLAN et al., 2009).

O termo afinidade é utilizado para designar a probabilidade de ocorrer interagdo
entre o fdirmaco e o sitio de ligagdo no receptor de interesse, fatores como hidrofobici-
dade, hidrofilicidade e pK, dos aminodcidos préximos ao sitio de ligacdo podem afetar
a afinidade dessa interacao (GOLAN et al., 2009).

De acordo com Golan et al. (2009) as principais forcas que promovem a afinidade
tdrmaco-receptor sdo: 1) forcas de van der Waals, 2) ligacdes de hidrogénio, 3) ligacdes
idnicas, 4) ligagdes covalentes. Essas forgas sdo descritas no Quadro 1, que também

indica a forga relativa de cada um dos tipos de ligacao.

Quadro 1 - Forgas que promovem afinidade formaco-receptor

Tipo de Ligacdo | Mecanismo Forca da liga-
cao

van der Waals | A mudanca de densidade de elétrons | +
em dreas de uma molécula ou em uma
molécula como um todo resulta na ge-
racdo de cargas positivas ou negati-
vas transitOrias. Essas dreas interagem
com dreas transitérias de carga oposta
sobre uma outra molécula.
Hidrogénio Os atomos de hidrogénio ligados | ++
ao nitrogénio ou oxigénio tornam-se
mais positivamente polarizados, per-
mitindo a sua ligagdo a &tomos de po-
lariza¢do mais negativa, como oxigeé-
nio, nitrogénio ou enxofre.

I6nica Os atomos com excesso de elétrons | +++
(conferindo ao 4tomo uma carga ne-
gativa global) sdo atraidos por ato-
mos com deficiéncia de elétrons (con-
ferindo ao 4&tomo uma carga positiva
global).

Covalente Dois dtomos em ligacdo compartilham | ++++
elétrons.

Fonte: Golan et al. (2009)

Quando um farmaco consegue se ligar ao receptor de interesse, uma reacao,
decorrente dessa interacgdo de ligacdo, pode ocorrer. O efeito da reacgdo resultante da
ligacdo farmaco-receptor pode inclusive ser observada a nivel de um 6rgdo ou até
mesmo do paciente. Diante deste cendrio, um modelo o qual consiga descrever a ligagdo

de um farmaco com um receptor para prever o efeito do farmaco em todos os seus
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niveis (celular, tecidual, organismo) se torna interessante. O estudo, desenvolvimento e

aplicacdo desse modelo sao papéis da farmacodindmica (GOLAN et al., 2009).

A equacdo (1) descreve um caso simples de ligacdo farmaco-receptor em que o

receptor se encontra livre ou reversivelmente ligado a um farmaco.

kligado
L+R & LR (1)

Kiivre
Os coeficientes L, R e LR da equagdo 1 sdo respectivamente, o fdrmaco, o receptor
livre e o complexo farmaco-receptor. A fracdo de receptores em cada um desses estados
depende da constante de dissociagdo, K4, onde Ky = Kiivre/Kiigado- K4 € uma propriedade
intrinseca de qualquer par fdrmaco-receptor, que varia com a temperatura, porém, como
a temperatura do corpo humano é relativamente constante, pode-se considerar que K

é uma constante para cada combinagdo de farmaco-receptor (PAN et al., 2013).

A associagdo entre receptor livre e receptor pode ser descrita como a equagao (2)
apresentada abaixo:

L][R]
(LR

[L][R]

Kd:[ X,

()

reorganizada para [LR] =

Os coeficientes [L], [R] e [LR] sdo respectivamente, a concentracdo de ligante
livre, a concentracdo de receptor livre, a concentracdo do complexo farmaco-receptor.
Como K, é uma constante, algumas propriedades relativas a interagdo farmaco-receptor
podem ser deduzidas a partir da equacdo (2). Podemos deduzir primeiramente que,
medida que aumentamos a concentracdo de medicamento, a concentragdo de receptores
ligados também aumentard. A segunda propriedade que podemos deduzir, que ndo é
tdo evidente, é que a medida que a concentracdo de receptores livres aumenta, a con-
centragdo de receptores ligados também aumenta. Consequentemente, pode acontecer
um aumento no efeito de um farmaco em decorrente a um aumento na concentracdo do
ligante ou do receptor (PAN et al., 2013).

Com o intuito de facilitar a explicacdo da teoria, iremos assumir que a con-
centracdo do total de receptores é uma constante, de modo que [LR] + [R] = [Ry],
permitindo-nos ordenar a equagéo (3) da seguinte forma:

[L][R] L]
(o] = [B] + [LR] = [R] + === = [£] (1 + E) )

Resolvendo [R] e fazendo as devidas substitui¢des na equagdo (2) a partir da
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equacdo (3), obtemos:

_ [Ro][L] : (LRl _ (1]
[LR] = e reorganizada para R I+, (4)

Na Figura 8 apresentamos os gréficos de curva de ligacdo farmaco-receptor,
em escala linear na Figura 8a, e em escala semilogaritmica na Figura 8b. Podemos
observar na Figura 8 que a liga¢do farmaco-receptor méaxima ocorre quando [LR] é
equivalente a [Ro], ou [LR]/[Ro] = 1. Também podemos perceber que quando [L] = Ky,
entdo [LR|/[Ry] = Kq4/2K, = 1/2, consequentemente a constante K, pode ser definida
como a concentragdo de ligante em que 50% dos receptores disponiveis estdo ocupados
(BRUNTON et al., 2006).

Figura 8 — Graficos de curva de ligagdo farmaco-receptor
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Fonte: (GOLAN et al., 2009)

De acordo com Golan et al. (2009), de maneira intuitiva é esperado que a realiza-
¢do dose-resposta esteja relacionada estreitamente com a relagdo de ligagdo farmaco-
receptor, o que realmente ocorre para muitas combinag¢des farmaco-receptor, partindo

do principio de que a resposta de um farmaco é proporcional a concentragdo de re-
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ceptores ocupados pelo fdrmaco. Essa pressuposicdo pode ser quantificada através da

seguinte equagao:

resposta [DR)] [D]

resposta max. - [Ro] - [D] + K4 ©)

[D] é a concentragao do farmaco livre, [DR| a concentragdo do complexo farmaco-
receptor, [Ry] a concentracdo total de receptores e K; a constante de dissociacdo e
P ¢ P

equilibrio para a intera¢do formaco-receptor.

Existem dois tipos principais de rela¢des dose-resposta, as rela¢des graduadas,
que descrevem o efeito de varias doses de um medicamento sobre o individuo, e as
relagdes quantais, que descrevem o efeito de vérias doses de um medicamento sobre
uma populagdo de individuos (HOLLINGER, 2007).

A poténcia e a eficdcia de um medicamento podem ser deduzidos a partir da
curva de dose-resposta graduada. A poténcia (E£Cs5) de um medicamento refere-se a
concentracdo em que o mesmo produz 50% de sua resposta méxima. A eficacia (EC,,,.)
refere-se a resposta maxima produzida pelo medicamento (BRUNTON et al., 2006).

Segundo Golan et al. (2009), a relacdo dose-resposta quantal representa grafica-
mente a fragdo da populacdo que responde a determinada dose de um medicamento
como fungdo da dose deste medicamento. Como as respostas biologicas podem ser
diferentes entre individuos, os efeitos de um medicamento sdo observados ao longo de
uma faixa de doses, onde as respostas sdo definidas em termos de presentes ou ausentes,
por exemplo, “com sono / sem sono”, o objetivo é generalizar um resultado para uma
populacdo. Trés métricas principais podem ser obtidas com a relagdo de dose-resposta
quantal, essas métricas sdo efetividade (efeito terapéutico), toxicidade (efeito adverso) e
letalidade (efeito letal).

De acordo com Brunton et al. (2006), as doses que produzem essas métricas
em 50% da populagdo analisada sdo conhecidas como dose efetiva mediana (£ Ds),
dose téxica mediana (17'Ds) e dose letal mediana (L Ds), respectivamente. Na Figura
9 podemos observar uma representacdo grafica dessas métricas relacionadas a dose-

resposta.

A grande maioria dos receptores podem ser categorizados dentro de dois estados
de conformacdo, ativo ou inativo. Os farmacos possuem algumas denominagdes de
acordo com a agdo que exercem sobre o estado de conformacado do receptor. Essas deno-
minacgdes sdo: 1) agonistas, 2) agonistas parciais, 3) agonistas inversos, 4) antagonistas

competitivos e, 5) antagonistas ndo competitivos (GOLAN et al., 2009).

De acordo com Brunton et al. (2006), um agonista € um composto que se acopla

a um receptor e o ativa. A equacao (7) fornece um modelo para entender a relagdo entre
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Figura 9 — Representacdo gréfica das métricas de relagdo dose-resposta.
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Fonte: (GOLAN et al., 2009)

ligacdo do agonista e a ativa¢do do receptor:

D+R & D+ R

R T (6)
DR = DR

Os coeficientes D, R, DR e R* representam respectivamente a concentracdo
do farmaco, concentracdo dos receptores livres, concentracdo do complexo agonista-
receptor e a indicagdo da conformacdo ativa do receptor. Para a maioria dos pacientes
e dos agonistas, R* e DR sdo espécies instaveis que tém apenas uma existéncia breve,
sendo quantativamente insignificantes em comparagdo com R e DR*, consequente-

mente, na grande maioria dos casos podemos simplificar a equagdo (7) para:

D+R= DR 7)

Observe que a equacdo (7) é idéntica a equacao (1), que foi utilizada para anélise
da ligacdo farmaco-receptor, sugerindo que para a maioria dos receptores, a ligacdo do

agonista é proporcional a ativa¢do do receptor (GOLAN et al., 2009).

De acordo com Brunton et al. (2006), um agonista parcial é um composto que se
acopla a um receptor em seu sitio ativo, mas que s6 produz uma resposta parcial. Os
agonistas inversos normalmente atuam ligando-se a um receptor em sua forma inativa
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e realizando sua estabilizac¢do, isso tem como efeito a desativacdo dos receptores que se
encontram na forma ativa na auséncia do farmaco (GOLAN et al., 2009).

Na Figura 10 podemos observar a classificacdo dos farmacos antagonistas.

Figura 10 — Classificacdo dos antagonistas.

Antagonistas
1

Antagonistas Antagonistas
dos receptores sem receptores
J ] l
Ligacao ao Ligacao
sitio ativo alosterica
Reversivel Irreversivel Reversivel Irreversivel
Antagonista Antagonista Antagonista Antagonista Antagonista
competitivo  nao-competitivo alostérico quimico fisiolégico
no sitio ativo nao-competitivo

Fonte: (GOLAN et al., 2009)

Segundo Brunton et al. (2006), um antagonista € um composto que se liga a um
receptor, porém, ndo o ativa e, consequentemente, ndo gera nenhuma resposta. Essa
intervencdo influéncia na acdo dos agonistas, visto que estes ndo conseguem se ligar
ao receptor em questdo. Os antagonistas podem desmembrados em antagonistas de

receptores e antagonistas sem receptores.

O antagonista de receptor liga-se ao sitio ativo (sitio de ligagdo do agonista) ou
a um sitio alostérico de um receptor. A ligacdo do antagonista no sitio ativo impede a
ligacdo do agonista ao receptor, enquanto a ligacdo do antagonista a um sitio alostérico
altera K4, o que impede a mudanca de conformagdo necessdria para ativagdo do receptor.
Os antagonistas de receptores também podem ser desmembrados em antagonistas
reversiveis e irreversiveis, ou seja, antagonistas que se ligam a seus receptores de forma
reversivel e antagonistas que se ligam a seus receptores de forma irreversivel (GOLAN
et al., 2009).

O antagonista competitivo liga-se reversivelmente ao sitio de um receptor, po-
rém, ndo estabiliza a conformacao necessdria para a ativacdo do receptor, bloqueando
a ligacdo do agonista a seu receptor e mantendo o receptor em seu estado inativo
(BRUNTON et al., 2006).

O antagonista ndo-competitivo pode se ligar a um sitio ativo ou a um sitio
alostérico de um receptor, sendo que, quando se liga ao sitio ativo do receptor essa
ligacdo é realizada de modo covalente ou com uma afinidade muito alta, tornando-a

irreversivel. Quando o antagonista se liga ao sitio alostérico o mesmo atua ao impedir a



Capitulo 2. Revisdo de Literatura 19

ativagdo do receptor, mesmo quando o agonista estd acoplado ao sitio ativo (BRUNTON
et al., 2006).

De acordo com Golan et al. (2009), “uma caracteristica entre antagonistas compe-
titivos e ndo-competitivos reside no fato de que os antagonistas competitivos reduzem a
poténcia do agonista, enquanto os ndo-competitivos diminuem a eficacia do agonista”.
O fato do antagonistas competitivo competir continuamente pela sua ligacdo ao receptor,
diminuindo efetivamente a afinidade do receptor pelo seu agonista, porém, sem limitar
o numero de receptores disponiveis e de que os antagonistas ndo competitivos removem
os receptores funcionais do sistema, limitando o nimero de receptores disponiveis,
pode explicar essa diferenca (GOLAN et al., 2009).

Os antagonistas sem receptores podem ser classificados como quimicos ou fi-
siolégicos, no primeiro caso, o antagonista quimico inativa o agonista especifico ao
modifica-lo ou sequestra-lo, de modo que o agonista ndo é mais capaz de acoplar-se
ao receptor e ativa-lo, no segundo caso, o antagonista fisiolégico ativa ou bloqueia um
receptor que produz uma resposta fisiolégica oposta aquela do receptor do agonista
(GOLAN et al., 2009).

Na Figura 11, podemos observar como funciona o processo de ligacdo de antago-

nistas competitivos e nao-competitivos.

Figura 11 — Processo de ligacdo de antagonistas competitivos e ndo-competitivos.
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Fonte: (GOLAN et al., 2009)

Apesar da grande diversidade de moléculas de farmacos, a maioria das intera-
¢Oes farmaco-receptor conhecidas atualmente podem ser classificadas em seis grupos,
1) canais idnicos transmembrana, 2) receptores transmembrana acoplados a proteinas
G intracelulares, 3) receptores transmembrana com dominios citosdlicos enzimaticos,
4) receptores intracelulares, incluindo enzimas, reguladores da transcrigdo e protei-
nas estruturais, 5) enzimas extracelulares, 6) receptores de adesdo de superficie celu-
lar (HOLLINGER, 2007). Na Figura 12, podemos observar quatro tipos de interagdo

fadrmaco-receptores.

Numerosas fungdes celulares sdo dependentes da passagem de ions e outras

moléculas hidrofilicas através da membrana plasmatica, essas fung¢des sao reguladas
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Figura 12 — Tipos de interacdo farmaco-receptor. A) Interacdo através dos canais idnicos
transmembrana. B) Interacdo através de proteinas G. C) Interacdo através de
receptores transmembrana. D) Interacdo através de receptores intracelulares.

Fonte: (GOLAN et al., 2009)

por canais transmembrana especializados. Os canais i0nicos possuem diversas atribui-
¢oes, incluindo fun¢des fundamentais na neurotransmissdo, na conducgéo cardiaca, na
contragdo muscular e na secrecdo. Consequentemente os medicamentos cuja interagao
é direcionada para os canais idnicos podem exercer impacto significativos sobre as
principais fung¢des organicas (HOLLINGER, 2007).

Existem trés mecanismos principais na regulagdo da atividade dos canais ionicos
transmembrana, regulacdo por ligante, regulacdo por voltagem e regulagdo por segundo
mensageiro, esses mecanismos sao apresentados de forma resumida no Quadro 2. O
dominio o qual os canais idnicos sdo regulados por ligantes (que nesse caso esta sendo
utilizado como um sindnimo de farmaco), pode ser extracelular, localizado dentro
do canal, ou intracelular, enquanto o dominio que interage com outros receptores ou
moduladores é, com mais frequéncia, intracelular (HOLLINGER, 2007).

Na Figura 13, apresentamos um exemplo o qual o canal i6nico receptor nicotinico
de acetilcolina (Ach), que nessa figura esta com a resolucdo de sua estrutura estabelecida
em 4,6 A , é regulado por um ligante.

Esse receptor é formado por cinco subunidades, e cada uma delas atravessa
a membrana plasmaética. Duas subunidades foram denominadas como «; cada uma
contém um unico sitio de ligacdo extracelular para a ACh. No estado livre do receptor,
o canal encontra-se fechado por cadeias laterais de aminoacidos e, dessa forma, ndo
permite a passagem de ions. A ligacdo de duas moléculas de acetilcolina ao receptor

causa uma alteracdo de sua conformagao, que abre o canal e permite a passagem de
fons (HOLLINGER, 2007).

Segundo Hollinger (2007), os receptores acoplados a proteina G sdo a classe
mais abundante de receptores no corpo humano. Esses receptores, que estdo expostos

na superficie extracelular da membrana, atravessam a membrana e possuem areas
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Quadro 2 - Trés mecanismos principais na regulagdo da atividade dos canais idnicos.

| Tipo de Canal | Mecanismo de ativagio | Fungio |
Regulado por li- | Ligacdo do ligante ao canal. Alteracdo  da
gante condutancia
ibnica
Regulado por | Alteragdo no gradiente de voltagem | Alteracdo da
voltagem transmembrana. condutancia
iOnica

Regulado por | Ligacdo do ligante ao receptor trans- | O segundo men-
segundo mensa- | membrana com dominio citosélico | sageiro regula a
geiro acoplado a proteina G, resultando em | condutancia io-
geracdo de segundo mensageiro. nica do canal

Fonte: Golan et al. (2009)

intracelulares que ativam uma classe singular de moléculas de sinalizagdo, denominadas
proteinas G, que sdo assim denominadas em razao de sua ligacdo aos nucleotideos de
guanina, GTP e GDP. Esses mecanismos de sinalizacdo estdo envolvidos em numerosos

processos, incluindo visdo, neurotransmissado, entre outros.

Os receptores acoplados as proteinas G possuem sete regides transmembrana
inclusos dentro de uma tinica cadeia polipeptidica. Cada regido transmembrana corres-
ponde a uma tnica hélice o, e essas hélices estdo atribuidas em um modelo estrutural
caracteristico, que se assemelha em todos os membros dessa classe de receptores. O
dominio extracelular dessa classe de proteinas possui normalmente a regido de ligagado
do ligante, apesar de alguns receptores acoplados a proteina G se ligarem aos farmacos
dentro do dominio transmembrana (HOLLINGER, 2007).

No estado ndo-estimulado, o dominio citoplasmatico do receptor estd acoplado
de forma nado-covalente a uma proteina G, constituida por subunidades o e 3,. Com o
processo de ativagdo, a subunidade « efetua a troca de GDP por GTP. Posteriormente, a
subunidade a-GTP se separa da subunidade §3,, e a subunidade « ou 3, difunde-se ao
longo do folheto interno da membrana plasmatica para interagir com diversos efetores
diferentes. Os sinais intermediados pelas proteinas G normalmente sdo interrompidos
pela hidrolise do GTP a GDP, que é catalisada pela atividade inerente de GTPase da
subunidade «, como pode ser observado na Figura 14 (HOLLINGER, 2007).

A classe dos receptores transmembrana com dominios citosélicos enzimaticos
transformam uma interacdo de ligagdo com ligantes extracelulares numa acdo intracelu-

lar através da ativagdo de um dominio enzimatica ligado (BRUNTON et al., 2006).

Diversas func¢des sdo desempenhadas por esses receptores em varios processos
tisiolégicos. Ao contrario dos receptores acoplados a proteina G, que atravessam sete

vezes a membrana, estes receptores o fazem uma tinica vez. Varios receptores com do-
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Figura 13 — Receptor nicotinico de acetilcolina regulado por ligante.
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Fonte: (GOLAN et al., 2009)

minios citosdlicos enzimaticas foram dimeros ou complexos de multiplas subunidades
para transducdo de seus sinais (BRUNTON et al., 2006).

A quarta classe de alvos importantes para farmacos é a dos receptores intracelu-
lares, especialmente as enzimas, que constituem um alvo citosdlico comum, e muitos
medicamentos que sdo direcionados para enzimas intracelulares produzem suas respos-

tas ao alterar a produgdo enzimdtica de moléculas sinalizadoras ou metabdlicas criticas
(BRUNTON et al., 2006).

A quinta classe de alvos importantes para foirmacos é a das enzimas extracelula-
res, cujos sitios ativos estdo localizados fora da membrana plasmatica. O ambiente fora
das células é formado por um meio de proteinas e moléculas de sinalizacdo. Muitas des-

sas proteinas desempenham papel estrutural, porém, outras sdo usadas na comunicagdo
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Figura 14 — Processo de interacdo farmaco-receptor envolvendo proteinas G.
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Fonte: (GOLAN et al., 2009)

da informacdo entre células, consequentemente as enzimas que modificam as moléculas
que intermedeiam esses sinais importantes podem influenciar processos fisiolégicos,

como a vasoconstri¢do e a neurotransmissao (GOLAN et al., 2009).

A sexta, e tltima, classe de alvos importantes para farmacos é a dos receptores
de adesao da superficie celular. Frequentemente as células interagem entre si para a
realizagdo de fungdes especificas ou a comunicagdo de informacdes. A regido de contato
entre duas células é denominada adesao, e as intera¢des de adesao entre células sdo
intermediadas por pares de receptores de adesdo sobre a superficie de cada célula.
Muitos receptores de adesdo envolvidos na resposta inflamatdria sdo alvos interessantes
para inibidores seletivos (GOLAN et al., 2009).

Apos termos revisado alguns dos principais tépicos da farmacodinamica, como
quais sdo os principais tipos de receptores que intermedeiam a interacdo farmaco-
receptor, quais as classifica¢des dos fadrmacos de acordo com sua agao sobre a conforma-
cdo desses receptores e as principais métricas utilizadas para analisar essa interagdo em
um organismo como um todo, podemos observar que o estudo da farmacodindmica é
essencial para auxiliar a maneira como os medicamentos sdo administrados e como é

realizado o monitoramento das respostas terapéuticas proporcionadas pelo mesmo.

Segundo Golan et al. (2009), “a janela terapéutica é a faixa de doses (concen-
tracdes) de um farmaco que produz uma resposta terapéutica, sem efeitos adversos
inaceitdveis (toxicidade), numa populacdo de pacientes”. A quantificagdo da janela
terapéutica pode ser realizada pelo indice terapéutico (IT), que costuma ser definido
como na equagdo (8), onde TD50 é a dose do fdrmaco que produz uma resposta toxica
em 50% da populacdo, e ED50 é a dose do farmaco terapeuticamente efetiva em 50% da
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populagdo. O IT fornece um ntiimero que quantifica a margem de seguranga relativa de
um farmaco numa populagdo (GOLAN et al., 2009).

T'Dsg
EDsg

Indice Terapéutico (IT) = (8)

O conhecimento pratico da farmacodinamica é essencial em todos os casos em
que se efetua uma comparagao entre fdirmacos com base na sua poténcia ou eficdcia, além
de também ser necessario em casos que se necessita estabelecer a dose apropriada de um
medicamento para um paciente especifico. Na proxima se¢do revisaremos os principais
topicos referente a farmacocinética, que é a sub-drea da farmacologia responséavel por
estudar as principais propriedades responsaveis pela efetividade clinica dos farmacos:

Absorgao, Distribui¢ao, Metabolismo e Excrecao.

2.3 Farmacocinética

Uma molécula com boa intera¢do farmaco-receptor ndo é o suficiente para se
obter bons resultados nos estudos clinicos realizados antes de um medicamento ser
langado no mercado. O medicamento deve atingir o 6rgdo-alvo em uma concentracao

suficiente para gerar a resposta terapéutica desejada (GOLA et al., 2006).

Grande parte das caracteristicas que tornam o corpo humano resistente a danos
causados por invasores e substancias téxicas também limitam a capacidade dos medica-
mentos modernos de combater doengas apresentadas pelos pacientes. Um medicamento
eficaz deve ser capaz de superar as barreiras fisioldgicas existentes no corpo a fim gerar
a resposta desejada sobre determinada patologia, para isso é essencial que este apresente
boas taxas de absorcdo, distribuigdo, metabolismo e excre¢do. A absor¢do pode ocorrer
por meio de varios mecanismos, que foram desenvolvidos para explorar ou romper
essas barreiras fisiol6gicas (GOLAN et al., 2009).

Ap6s ser absorvido, os sistemas de distribui¢do do organismo, como vasos
sanguineos e alvos linfaticos, conduzem o medicamento até o seu 6rgao-alvo, porém,
o medicamento também pode ter o seu acesso limitado por processo que ocorrem no
paciente, durante a fase de transporte. Esses processos normalmente sdo divididos
em duas categorias: o metabolismo, em que o organismo inativa o formaco por meio
da degradacdo enzimdtica, que ocorre primariamente no figado, e a excre¢cdo, em
que o medicamento é eliminado do corpo, principalmente pelos rins, figado e fezes.
As propriedades de absorcdo, distribuicdo, metabolismo e excre¢do sdo comumente
abreviadas com a sigla ADME na literatura (GOLAN et al., 2009).

As etapas de absorcdo e distribuicdo sdo as duas primeiras etapas a serem realiza-

das pelo farmaco ap6s a administragdo, estas etapas sdo influenciadas diretamente pelas
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barreiras fisiologicas presentes no corpo. A seguir abordaremos algumas das principais
barreiras enfrentadas pelos medicamentos.

Todas as células humanas sdo delimitadas por uma membrana com dupla ca-
mada lipidica. A membrana é constituida por uma superficie hidrofilica, que fica em
contato com os ambientes extracelular e intracelular aquosos, além de conter um cerne
de lipidios hidrofébicos (BRUNTON et al., 2006).

Moléculas anfifilicas como fosfolipidios, colesterol e outras de espécies de menor
importancia sdo os principais componentes lipidicos que constituem as membranas
biolégicas. Os grupos hidrofilicos que contém fosfato da cabeca dos fosfolipidios e os
grupos hidroxila polares do colesterol sdo expostos as superficies externa e interna
da membrana, ao passo que as caudas hidrofébicas dos lipidios estdo voltadas para o
interior da membrana. Além de serem constituidas por componentes lipidicos, as mem-
branas biolégicas contém numerosas proteinas, algumas apenas expostas na superficie
extracelular ou intracelular, outras, denominadas proteinas transmembranas, penetram
na dupla cama lipidica e ficam expostas a ambas as superficies da membrana, desempe-
nhando um importante papel na terapia farmacolégica. Para que um farmaco consiga
agir sobre alvos intracelulares ou permear uma célula, deve ser capaz de atravessar
pelo menos uma e, em geral, varias membranas biolégicas (BRUNTON et al., 2006).

Algumas proteinas transmembrana relacionadas a superfamilia do carregador li-
gado a solutos (SLC, Solute Linked Carrier) humano, que engloba 43 familias de proteinas,
como a familia do transportador de anions organicos (OAT, Organic Anion Transporter)
e a familia do transportador de cations organicos (OCT, Organic Cation Transporter),
permitem a passagem de medicamentos e moléculas polares através da membrana
(GOLAN et al., 2009).

Ap6s a ligacdo do farmaco a superficie extracelular da proteina, a mesma sofre
uma alteracdo em sua conformacgdo, que é denominada difusao facilitada quando nao
depende de energia, ou transporte ativo, quando existe a demanda de energia, essa
alteracdo na conformacdo possibilita que o medicamento tenha acesso ao interior da
célula. De forma alternativa, alguns medicamentos se ligam a receptores especificos na
superficie celular e deflagram um processo denominado endocitose, onde a membrana
celular envolve a molécula para formar uma cavidade fechada ou vesicula, a partir da
qual o medicamento é liberado (GOLAN et al., 2009).

De acordo com Golan et al. (2009), na auséncia de outros fatores, um farmaco
ird penetrar em uma célula até que as concentrag¢des intracelular e extracelular sejam
equivalentes. A velocidade de difusdo depende do gradiente de concentra¢do do medi-
camento através da membrana e da espessura desta tiltima. De acordo com a lei de Fick,



Capitulo 2. Revisdo de Literatura 26

o fluxo efetivo de um medicamento através da membrana é o seguinte:

(C1 — C2) x Area x Permeabilidade
Espessura

©)

Fluxo =

membrana

os coeficientes C'l e C'2 representam as concentragdes intracelular e extracelular
do farmaco. Essa defini¢do se aplica a uma situagdo em que ndo ha fatores complicantes,
como gradientes idnicos, de pH e de cargas através da membrana, entretanto, in vivo,
esses fatores adicionais afetam a tendéncia de um farmaco a penetrar nas células. Como
exemplo, podemos citar a situacdo em que em que uma maior concentragdo do farmaco
estd presente fora da célula, isso normalmente tende a favorecer a entrada efetiva do
tarmaco na célula, porém, se tanto o interior da célula quanto o farmaco possuirem
cargas negativas, é possivel que a sua entrada na célula seja impedida. (GOLAN et al.,
2009).

A difusdo de farmacos, acidos e bésicos, por meio das membranas também pode
ser afetada por um fendmeno associado a carga, conhecido como sequestro de pH. O
grau de sequestro de um medicamento em um dos lados da membrana é determinado
pela constante de dissocia¢do de acido (pk,) do fadrmaco e pelo gradiente de pH através
da membrana. Em termos quantitativos, a pK, de um medicamento representa o valor

de pH em que metade do fadrmaco encontra-se em sua forma idnica (GOLAN et al.,
2009).

A equagdo Henderson-Hasselbalch descreve a relagdo entre a pK,, de um fadrmaco

A, &cido ou basico, e o pH do meio que contém este medicamento:

pK, = pH + log [[i[lj_él]] (10)

onde o coeficiente H A é a forma protonada do farmaco A.

A barreira hematoencefélica se encontra no sistema nervoso central (SNC) e
representa um desafio especial para a terapia farmacolégica, ao contrdrio da maioria
das outras regides anatomicas, visto que o SNC esta particularmente bem isolado de
substancias estranhas (HOLLINGER, 2007).

Essa barreira faz uso de junc¢des especializadas para impedir a difusdo passiva da
maioria dos fdrmacos da circulagdo sistémica para a circula¢do cerebral. Consequente-
mente, os medicamentos destinados a atuar no SNC devem ser pequenos e hidrofébicos
para atravessar as membranas bioldgicas, caso contrdrio, devem utilizar as proteinas de
transporte presentes na barreira hematoencefélica para penetrar nas estruturas centrais.
Os farmacos hidrofilicos que ndo conseguem se acoplar a proteinas de transporte fa-
cilitado ou ativo na barreira hematoencefalica, sdo incapazes de penetrar no sistemas
nervoso central. (HOLLINGER, 2007).
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Além das membranas celulares e da barreira hematoencefalica, barreiras como
a depuragao mucociliar na traqueia, a secrecdo de lisozima dos ductos lacrimais, o
acido no estdmago e a base do duodeno sdo mecanismos de defesa ndo especificos que
precisam ser superados ou a quantidade do medicamento disponivel para o 6rgdo alvo,
designada como biodisponibilidade do medicamento, nunca seré alta o suficiente para
que o mesmo seja eficaz (BRUNTON et al., 2006).

Segundo Brunton et al. (2006), a via de administracdo do medicamento, a sua
forma quimica e alguns fatores especificos do paciente, como transportadores e enzimas
gastrintestinais e hepéticas, influenciam na determinagdo da biodisponibilidade de um

farmaco.

Podemos definir a biodisponibilidade de maneira quantitativa da seguinte forma:

Quantidade de farmaco que alcanca a circulagao sistémica
Quantidade de farmaco administrado

Biodisponibilidade =
(11)

Essa definicdo de biodisponibilidade se baseia no fato de que a maioria dos
medicamentos alcangam os seus locais de agdo diretamente a partir da circulagdo
sistémica. Os farmacos que sdo administrados de maneira intravenosa sdo injetados
diretamente na circulagdo sistémica, nesse caso a quantidade administrada equivale a
quantidade que alcanca a circulagdo sistémica, portanto, sua biodisponibilidade é igual
a 1,0 (HOLLINGER, 2007).

Todo medicamento em desenvolvimento é planejado e testado em uma forma
posolégica que é administrada por uma via especifica, isso influencia diretamente na
taxa de absor¢do do mesmo, ou seja, na capacidade de atravessar as barreiras apresen-
tadas pelo corpo. As principais vias de administra¢do de fadrmacos sdo: 1) enteral, 2)
parenteral, 3) membrana mucosa e 4) transdérmica (GOLAN et al., 2009).

A administracdo enteral de um medicamento, ou por via oral, representa a mais
simples das vias de administracdo de medicamentos. A via oral explora os pontos
fracos nas barreiras de defesa humanas, porém, expde o foirmaco a ambientes rigorosos
passiveis a limitar a sua absor¢do. Essa via oferece muitas vantagens ao paciente, visto
que é fAcil, conveniente e tem menos tendéncia a introduzir infec¢des sistémicas se
comparada a outros métodos (HOLLINGER, 2007).

O medicamento administrado pela via oral deve permanecer estavel durante
a sua absorcdo pelo epitélio do trato gastrintestinal, apesar das jungdes das células
epiteliais gastrintestinais dificultarem o transporte paracelular através do mesmo. De
maneira geral, os fdrmacos hidrofébicos e neutros permeiam membranas celulares mais
eficientemente do que farmacos hidrofilicos ou com carga elétrica, a ndo ser que a

membrana contenha uma molécula carreadora que facilite a passagem das substancias
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hidrofilicas (GOLAN et al., 2009).

Ap6s atravessar o epitélio gastrintestinal, o sistema porta transporta os medica-
mentos até o figado antes de passar para a circulagdo sistémica. O sistema porta pode
complicar o processo de passagem dos medicamentos para a circula¢do sistémica, visto
que ele tem como fungdo proteger o corpo dos efeitos sistémicos de toxinas ingeridas as
entregando para o figado realizar a desintoxicac¢do, porém, isso pode afetar também os
medicamentos administrados (HOLLINGER, 2007).

Todos os farmacos administrados por via oral estdo sujeitos ao metabolismo de
primeira passagem, onde as enzimas hepaticas, presentes no figado, podem inativar
uma fracdo do medicamento ingerido. Qualquer farmaco que sofra metabolismo de
primeira passagem significativo precisa ser administrado em quantidade suficiente para
que haja uma concentracdo efetiva de fdrmaco ativo na circulagdo sistémica, a partir
da qual é possivel alcangar o 6rgao-alvo. As vias ndo-enterais de administracdo de
medicamentos ndo estdo sujeitas ao metabolismo de primeira passagem (HOLLINGER,
2007).

A administragdo parenteral consiste na introducdo direta de um medicamento
através das barreiras de defesa do corpo na circulagdo sistémica ou em algum outra
espaco tecidual, isso que o medicamento supere imediatamente as barreiras que limi-
tam a eficiéncia encontradas quando a administragdo é realizada pela via oral. Nessa
forma de administragdo, os medicamentos podem ser injetados no tecido vascularizado,
diretamente no sangue ou no liquido cefalorraquidiano. Quando a administrac¢do é
tecidual a velocidade de inicio de acdo do medicamento varia de acordo com o fluxo
sanguineo do tecido (BRUNTON et al., 2006).

Essa via de administracdo possui um maior potencial de risco de infecgdo, além
de ter necessidade de ser administrada por um profissional de satde. A velocidade de
inicio da agdo dos farmacos administrados por essa via é, normalmente, rapida, o que
resulta num aumento potencial da toxicidade caso o farmaco seja administrado com
muita rapidez ou em doses incorretas (BRUNTON et al., 2006).

As membranas mucosas consistem em uma via de administragdo que pode
proporcionar potencialmente uma rdpida absorcédo, baixa incidéncia de infec¢do e con-
veniéncia em sua administracdo, além de evitar o metabolismo de primeira passagem.
Os epitélios sublinguais, oculares, pulmonares, nasais, retais e urindrios podem ser
utilizados para a administragdo de medicamentos na forma de gotas, comprimidos de
rédpida dissolugdo, aerossdis e supositorios, dentre outras formas posolégicas. Isso se
deve ao fato das mucosas serem muito vasculares, permitindo ao fdrmaco penetrar
rapidamente na circulagdo sistémica e alcangar seu 6rgao-alvo em um tempo menor
(GOLAN et al., 2009).
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Os farmacos administrados através da via transcutanea sdo absorvidos pela
pele e pelos tecidos subcutaneos, diretamente no sangue. Essa via de administracdo é
adequada para um medicamento que precisa ser administrado lentamente e de forma
continua por um longo periodo de tempo. Nao existem riscos associados de infecgdo,
além de ser uma via simples e conveniente (GOLAN et al., 2009).

Apesar da absorcado constituir um pré-requisito para um medicamento atingir
niveis plasméticos adequados, ele também precisa alcangar seu 6rgdo alvo em uma

concentragdo terapéutica a fim de exercer o efeito desejado (BRUNTON et al., 2006).

A distribui¢do de um medicamento ocorre primariamente por meio do sistema
circulatério. Ap6s ser absorvido na circulagdo sistémica, o fairmaco é capaz de alcancar
qualquer 6rgao-alvo, com uma possivel excecdo de compartimentos como o cérebro e os
testiculos, que sdo os chamados "compartimentos santudrios"(BRUNTON et al., 2006).

A concentragdo de farmaco no plasma é utilizada frequentemente na defini¢ao
dos niveis terapéuticos e na monitoragdo deste, visto que é dificil medir a quantidade
que é realmente captada pelo 6rgdo-alvo. Porém, em alguns casos essa concentragao
pode representar uma medida relativamente precaria de sua verdadeira concentragao
tecidual, porém, na grande maioria dos casos o efeito do medicamento no tecido alvo
se correlaciona bem com sua concentracdo plasmética (BRUNTON et al., 2006).

A capacidade dos 6rgaos e tecidos de captar diferentes fArmacos varia acen-
tuadamente, bem como a sua proporgao de fluxo sanguineo sistémico. Esses fatores
cinéticos determinam a quantidade de medicamento que necessita ser administrada
para atingir a concentrac¢do desejada do farmaco no compartimento vascular. A capa-
cidade dos tecidos ndo-vasculares e das proteinas plasmaticas de captar e/ou ligar-se
ao medicamento contribui para a complexidade dos esquemas de dosagem e também
deve ser considerada para se alcangar niveis terapéuticos do farmaco (BRUNTON et al.,
2006).

De acordo com Golan et al. (2009), o volume de distribuicdo de um medicamento
(V) representa o volume liquido necessério para conter a quantidade total do medica-
mento absorvido no corpo numa concentra¢do uniforme, equivalente a do plasma no

estado de equilibrio dindmico:

Dose
V, = 12
d [Farmaco|piasma (12)

Quando o farmaco distribui-se amplamente pelos tecidos corporais a propor¢do
captada pelo corpo é maior, consequentemente o volume de distribuigdo é relativamente
baixo para farmacos que sdo retidos no compartimento vascular e relativamente alto
para os que sofrem ampla distribui¢do no musculo, tecido adiposo e outros comparti-
mentos ndo-vasculares (HOLLINGER, 2007).
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A capacidade do medicamento ligar-se mais facilmente aos musculos e ao te-
cido adiposo aumenta a tendéncia desse farmaco de sofre a difusdo do sangue para
compartimentos ndo-vasculares, porém, essa tendéncia pode ser contrabalanceada, em
certo grau, pela ligacdo do farmaco as proteinas plasmaticas, dentre estas, a albumina
constitui a proteinas plasmadtica mais abundante, sendo uma das principais responsaveis
pela ligagdo dos medicamentos (HOLLINGER, 2007).

Essa ligacdo tende a reduzir a disponibilidade de um medicamento para difusdo
ou transporte no 6rgdo alvo, visto que, em geral, apenas a forma ndo-ligada do medi-
camento é capaz de difundir-se através das membranas, como podemos observar na

Figura 15 (GOLAN et al., 2009).

Figura 15 — Ligacgdo as proteinas plasmaéticas e sequestro do farmaco.
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A ligacdo as proteinas plasmaticas também pode reduzir o transporte dos me-

dicamentos em compartimentos ndo-vasculares, como o tecido adiposo e o musculo.
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Essa ligacdo também pode ser um importante mecanismo em algumas interagdes entre
medicamentos. A co-administra¢do de dois ou mais medicamentos, em que todos se
ligam altamente as proteinas plasmaticas, pode resultar numa concentracdo plasmaética
maior do que a esperada de pelo menos um dos fdrmacos, que pode causar efeitos
secunddrios toxicos, sendo necessdrio ajustar o esquema de dosagem dos farmacos
(GOLAN et al., 2009).

Grande parte dos medicamentos presentes na circulagdo sistémica se distribui
rapidamente para outros compartimentos do corpo. No caso de farmacos administrados
por meio de injegdo intravenosa direta, essa fase de distribui¢do causa uma diminuicdo
na concentracdo plasmatica do fadrmaco pouco depois de sua administracdo e, até
mesmo quando este esta equilibrado entre seus reservatorios teciduais, a concentragao
plasmatica continua declinando, devido a sua eliminac¢do do corpo (GOLAN et al.,,
2009).

Durante a fase de eliminagdo a velocidade de declinio é mais lenta que durante
a fase de distribuicdo, visto que durante a eliminagdo, o "reservatoério"de farmaco nos
tecidos pode se difundir novamente para o sangue com intuito de substituir o fdrmaco

eliminado, como podemos observar nas Figuras 16 e 17 (GOLAN et al., 2009).

Figura 16 — Distribuicdo e eliminacdo dos farmacos ap6s administra¢do intravenosa.
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Fonte: (GOLAN et al., 2009)

A tendéncia de um medicamento ser retido pelo tecido adiposo e/ou tecido
muscular durante a fase de distribuicdo pode gerar um conjunto de equilibrios dinami-
cos entre as concentra¢des nos diversos compartimentos corporais. O compartimento
altamente vascularizado é o primeiro onde a concentracdo do fairmaco aumenta, devido
ao elevado fluxo sanguineo, que favorece a entrada do medicamento. A capacidade
de um compartimento em captar um medicamento e a taxa de fluxo sanguineo nesse

compartimento também afetam a taxa de saida do farmaco. Os farmacos tendem a
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Figura 17 — Modelo esquematico de distribuicdo e eliminagdo de farmacos.
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sair primeiramente do compartimento altamente vascularizado, em seguida, do tecido
muscular e, por fim, do tecido adiposo (HOLLINGER, 2007).

Vérios 6rgdos tem a capacidade de metabolizar, em certo grau, os medicamentos
por meio de reagOes enzimdticas. Os rins, o trato gastrintestinal, os pulmdes, a pele
e outros 6rgdos contribuem na metabolizagdo sistémica dos medicamentos, porém, o
tigado é o que contém maior diversidade e quantidade de enzimas metabdlicas, sendo

que a maior parte do metabolismo dos farmacos ocorre nesse 6rgao (BRUNTON et al.,
2006).

A capacidade do figado de modificar os farmacos varia de acordo com a quanti-
dade de farmaco que penetra nos hepatécitos. Este 6rgao metaboliza preferencialmente
os farmacos hidrofébicos, porém, devido a numerosa quantidade de transportadores
da familia do SNC, que também permite a entrada de alguns fdrmacos hidrofilicos nos
hepatdcitos, que também podem passar pelo processo de metabolizagdo (BRUNTON et
al., 2006).

As enzimas hepéticas tém a propriedade de modificar quimicamente uma varie-

dade de substituintes nas moléculas dos medicamentos, inativando-os ou facilitando
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sua eliminacdo. Essas modificacdes sdo chamadas de biotransformacao. As reagdes de
biotransformacao sao classificadas em dois tipos: as reagdes de oxidagdo / redugao,
ou reagdes de Fase I, e as rea¢des de conjugagdo / hidrolise, ou reagdes de Fase II
(BRUNTON et al., 2006).

As reagoes de oxidagdo / redugdo modificam a estrutura quimica de um medi-
camento através da oxidacdo ou reducdo, sendo que as principais enzimas que inter-
medeiam as reag¢des oxidativas sdo as pertencentes a familia CYP450. Alguns fdrmacos
utilizam a estratégia pro-farmaco, onde sdo administrados em sua forma inativa, de
modo a serem alterados metabolicamente a forma ativa por meio de reagdes de oxi-
dacdo / reducgdo no figado. Essa estratégia normalmente é utilizada na tentativa de
facilitar a biodisponibilidade oral, diminuir a toxicidade gastrintestinal e/ou prolongar
a meia-vida de eliminacdo de um farmaco (HOLLINGER, 2007).

As reagOes de conjugacdo / hidrélise inativam ou aumentam a solubilidade e
excre¢do de um farmaco na urina ou na bile. Em certos casos, a hidrélise ou a conjugagao

podem resultar em ativa¢do metabolica de pré-farmacos (HOLLINGER, 2007).

A excrecdo renal consiste no mecanismo mais comum de excre¢do de medica-
mentos e baseia-se em sua natureza hidrofilica ou em seu metabdlito. Um ntimero
relativamente pequeno de farmacos é excretado primariamente na bile. Vérios farmacos
administrados por via oral ndo sdo absorvidos totalmente pelo trato gastrintestinal
superior e sdo eliminados por excrec¢do fecal. Além disso, os fdrmacos podem ser excre-
tados em quantidade minimas através das vias respiratdria e dérmica (HOLLINGER,
2007).

O entendimento dos processos farmacocinéticos como absorcdo, distribuigao,
metabolismo e excrecdo é essencial para que possamos entender a maneira como um
fdrmaco chega em seu 6rgdo alvo em uma concentracdo terapéutica adequada e quais as
barreiras que devem ser superadas para isso, sendo que o estudo e a criagdo de métodos
in silico que sejam capazes de modelar essas propriedades computacionalmente tém
sido essenciais para a diminuigdo de falhas nos testes clinicos de fairmacos nas tltimas

décadas.

2.4 Toxicologia

Farmacos podem ser toxicos para certos pacientes, devido a predisposigdo ge-
nética, agio nao-seletiva, uso ou administracao inapropriados do farmaco. E preciso
reconhecer que ndo existe nenhuma substancia totalmente especifica. Todos os farmacos
possuem efeitos pretendidos primdrios e efeitos ndo-pretendidos secundérios; os efeitos
nao-pretendidos sdo conhecidos como efeitos colaterais ou efeitos adversos (BRUNTON
et al., 2006).



Capitulo 2. Revisdo de Literatura 34

A toxicologia farmacoldgica enfoca os efeitos prejudiciais, que derivam da ati-
vagdo ou inibigdo inapropriadas do alvo pretendido da substancia (efeitos adversos
direcionados para o alvo) ou de alvos ndo-pretendidos (efeitos adversos ndo direcio-
nados para o alvo), de fdrmacos em animais e no corpo humano (BRUNTON et al.,
2006).

Um conceito importante na toxicidade de substancias é que um efeito adverso
pode representar um exagero da a¢do farmacolégica desejada, devido a altera¢des na
exposicdo a substancia. Isso pode ocorrer através de um erro deliberado ou acidental
de dose, alteragdes na farmacocinética da substancia (por exemplo, devido a doenga
hepética ou renal ou a intera¢des com outras substancias) e altera¢gdes na farmacodina-
mica da interagdo substancia-receptor, alterando a resposta farmacolégica (por exemplo,
mudangas no niimero de receptores). Todas essas altera¢gdes podem levar a um aumento
na concentracdo efetiva da substancia e, portanto, a um aumento da resposta biol6gica
(HOLLINGER, 2007).

Uma importante classe de efeitos adversos sobre o alvo pode ocorrer em con-
sequéncia da interacdo do farmaco ou de um de seus metabolitos com o receptor
apropriado, porém, no tecido incorreto. Muitos alvos de farmacos sdo expressos em
mais de um tipo celular ou tecido. Algumas vezes, os efeitos colaterais sobre o alvo reve-
lam fungdes importantes e previamente desconhecidas do alvo biolégico (HOLLINGER,
2007).

Os efeitos adversos ndo relacionados ao alvo ou nado-pretendidos ocorrem
quando o farmaco interage com alvos ndo-pretendidos. Um exemplo de efeito nédo-
pretendido é fornecido pelo anti-histaminico terfenadina, que inibe um canal de po-
tassio cardiaco (hERG). Infelizmente, a inibi¢do ndo pretendida do canal iénico levou
a arritmias cardiacas fatais em alguns pacientes, e em consequéncia, a terfenadina foi
retirada do mercado (GOLAN et al., 2009).

Outro efeito comum néo relacionado ao alvo é a ativacdo ndo-pretendida de
diferentes subtipos de receptores. Por exemplo, o receptor 3;-adrenérgico é expresso no
coragdo, e a sua ativagdo aumenta a frequéncia cardiaca e a contratilidade miocardica.
Receptores ,-adrenérgicos estreitamente relacionados sao expressos primariamente
nas células musculares lisas das vias respiratérias e na vasculatura, e a ativagdo desses
receptores (3, leva ao relaxamento do musculo liso e dilatacdo desses tecidos (GOLAN
et al., 2009).

Os usos clinicos dos antagonistas dos receptores S-adrenérgicos (os denominadas
p-bloqueadores) sdo frequentemente direcionados para o receptor /31, a fim de controlar
a frequencia cardiaca e reduzir a demanda de oxigénio do miocardio em pacientes com
angina ou com insuficiéncia cardiaca. Entretanto, alguns antagonistas dos receptores

$1 ndo sdo totalmente seletivos para o receptor ; e também podem antagonizar o
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receptor ;. Por conseguinte, os antagonistas dos receptores beta-adrenérgicos com
efeitos ndo-seletivos estdo contra-indicados para pacientes com asma, visto que esses
tdrmacos tém a capacidade de causar inadvertidamente obstrugdo das vias respiratérias

através do antagonismo dos receptores 3, (GOLAN et al., 2009).

Na Figura 18 podemos observar um esquema com os efeitos adversos dos

farmacos sobre o alvo e ndo relacionados ao alvo.

Figura 18 — Efeitos adversos dos fdrmacos sobre o alvo e ndo relacionados ao alvo.
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As interagdes farmacocinéticas entre farmacos surgem quando um farmaco
modifica a absorc¢ao, a distribuicdo, o metabolismo ou a excrecdo de outro farmaco,
alterando, assim, a concentragdo do fadrmaco ativo no organismo (BRUNTON et al.,
2006).

Os farmacos podem inibir ou induzir as enzimas hepéticas do citocromo P450.
Quando dois farmacos sdo metabolizados pela mesma enzima P450, a inibi¢do competi-
tiva ou irreversivel dessa enzima P450 por um fdrmaco pode levar a um aumento na
concentragdo plasmaética do segundo farmaco. Por outro lado, a indugdo de uma enzima
P450 especifica por um farmaco pode levar a uma redugdo nas concentragdes plasmati-
cas dos outros fdrmacos que sdo metabolizados pela mesma enzima (BRUNTON et al.,
2006).

Algumas vezes, uma intera¢do farmacocinética pode ser desejavel. Assim, por
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exemplo, como a penicilina é depurada através de secre¢do tubular nos rins, a meia-vida
de eliminagdo desse farmaco pode aumentar se for administrado concomitantemente

com probenecid, um inibidor do transporte tubular renal (GOLAN et al., 2009).

Um segundo exemplo é fornecido pela combinagdo de imipeném, um antibi6tico
de amplo espectro, com a cilastatina, um inibidor seletivo de uma dipeptidase da borda
em escova renal (desidropeptidase I). Como o imipeném é rapidamente inativado pela
desidropeptidase I, a co-administracdo de imipeném com cilastatina é necessaria para
produzir concentragdes plasmaéticas terapéuticas do antibiético (BRUNTON et al., 2006).

Um farmaco que se liga as proteinas plasmdticas, como a albumina, pode deslocar
um segundo fdrmaco da mesma proteina, aumentando a sua concentragdo plasmaética
livre e, consequentemente, a sua biodisponibilidade para tecidos-alvo e ndo-alvo. Esse
efeito pode ser intensificado em uma situagdo em que os niveis circulantes de albumina
estdo baixos, como na insuficiéncia hepatica ou desnutri¢do (sintese diminuida de
albumina) ou na sindrome nefrética (excre¢do aumentada de albumina) (GOLAN et al.,
2009).

Surgem interag¢des farmacodindmicas quando um farmaco modifica a resposta
dos tecidos-alvo ou nado-alvo a outro farmaco. Podem ocorrer intera¢des farmacodina-
micas toxicas quando dois fdrmacos ativam vias complementares, resultando em efeito
biol6gico exagerado (GOLAN et al., 2009).

A seguranga e a eficdcia de um farmaco também podem ser alteradas pela co-
exposi¢do a vdrios produtos ndo-farmacéuticos, como alimentos, bebidas, ervas e outros
suplementos dietéticos. Muitos produtos herbaceos consistem em misturas complexas
de compostos biologicamente ativos, e a sua seguranga e eficiéncia raramente foram tes-
tadas em estudos controlados. O largo uso de produtos herbaceos nao regulamentados
entre o publico deve levar o médico a investigar o uso desses produtos pelo paciente
(HOLLINGER, 2007).

A literatura contém diversos relatos de falha terapéutica de farmacos utiliza-
dos juntamente com produtos herbaceos, bem como alguns relatos de toxicidade. Por
exemplo, a preparacdo ginkgo biloba (da drvore de mesmo nome) inibe a agregacao pla-
quetaria. O uso simultaneo de ginkgo e de antiinflamatério ndo-esteroides, que também
inibem a agregacado plaquetdria, pode aumentar o risco de sangramento (GOLAN et al.,
2009).

O entendimento em torno dos conceitos da toxicologia sdo essenciais, visto que
o estudo e a criacdo de métodos in silico que sejam capazes de predizer atividades
toxicas de farmacos é um dos principais desafios em projetos de descoberta de farmacos
atualmente, onde a toxicidade é tem uma participagdo relevante nas falhas na etapa de

testes clinicos.
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2.5 Big Data

O termo Big Data foi caracterizado por Laney (2001) como modelo dos 3 V’s, que
sdo Volume, Velocidade e Variedade, respectivamente. O Volume refere-se a quantidade
de informacdo em si, a Velocidade refere-se a rapidez em que os dados sdo gerados
e a Variedade refere-se a variedade de tipos de dados disponiveis em determinado

dominio.

Os tipos de dados podem ser desmembrados em: 1) estruturados: que possuem
um modelo de dados formal e bem definido, 2) semi-estruturados: que possuem um
modelo de dados, porém, este é mais flexivel se comparado com o modelo de dados
anterior, 3) ndo-estruturados: ndo possui modelo de dados pré-definido e 4) misto: é
quando dois ou mais tipos de dados apresentados anteriormente estdo presentes na
massa de dados analisada (ASSUNCAO et al., 2015).

A velocidade em que os dados sdo gerados normalmente é divida em trés
categorias: 1) batch: os dados sdo gerados em intervalos de tempo bem definidos, 2)
near-time: os dados sdo gerados em pequenos intervalos de tempo, 3) real-time: os dados
sdo gerados e processados de forma continua (ASSUNCAO et al., 2015).

A problemdtica do Big Data tém se difundido de maneira crescente em questoes
de interesse da indtstria farmacéutica, como os projetos para descoberta de novos far-
macos, uma vez que moléculas candidatas a se tornarem medicamentos sdo oriundas de
vdrias fontes de dados, como dados da literatura, campanhas internas para identificagdo
de moléculas, dentre outras; além do volume de informagdes disponiveis aumentar
consideravelmente a cada ano (BANER]JEE et al., 2016).

A validagao de dados obtidos por meio da literatura e outras fontes de dados
publicas é crucial no processo de tomada de decisdo de um laboratério quando o
mesmo considera investir recursos no estudo de um grupo de moléculas candidatas a se
tornarem fdrmacos, o que destaca a importancia da reprodutibilidade das metodologias
e modelos computacionais utilizados em projetos de descoberta de novos medicamentos
(BANERJEE et al., 2016).

Na quimica, o termo Big Data normalmente esta relacionado a bases de dados
com informagdes quimicas e/ou bioquimicas, ou entdo, a minera¢do de novos dados qui-
micos a partir de um repositério de patentes, literatura, dentre outros. Alguns exemplos
de bases de dados que armazenam dados referentes a atividade de compostos quimicos
sdo: PubChem, ChEMBL, BindingDB e AdmetSAR, todas elas sdo disponiveis para uso
do ptublico em geral. O desafio de como trabalhar em torno desse grande volume de
dados quimicos se tornou um importante problema para o desenvolvimento futuro da
industria quimica, incluindo o brago farmacéutico, agroquimico, biotecnolégico, dentre
outras (TETKO et al., 2016).
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2.6 Apache Spark

A demanda por novas plataformas que consigam lidar com a problemética do Big
Data é crescente desde a década passada. De acordo com Zaharia et al. (2010), o modelo
MapReduce e seus variantes tém obtido sucesso ao lidar com aplicagdes que necessitam
trabalhar com grandes quantidade de dados através de processamento paralelo em

clusters, garantindo tolerancia a falhas, balanceamento de carga e escalabilidade.

Esse modelo de programacao gerencia a entrada de dados de forma aciclica, onde
os dados sdo transmitidos através de um conjunto de operadores. Essa estrutura permite
que o modelo consiga lidar com falhas sem a interveng¢do do usudrio (ZAHARIA et al,,
2010).

Apesar desse modelo de programacao ser util para uma grande quantidade
de aplicagdes, existem algumas que ndo podem ser implementadas de forma eficiente
usando-o, destacando-se as que trabalham de forma iterativa, ou seja, que necessitam
reutilizar dados frequentemente. Cada vez que o algoritmo necessitar reutilizar um
conjunto de dados, ele dispara um servigo MapReduce que 1é os dados do disco, causando
lentidao nas iteracoes (ZAHARIA et al., 2010).

O Apache Spark é um framework de computacio paralela que suporta aplicagdes
iterativas de forma eficiente e oferece escalabilidade, tolerancia a falhas e balanceamento
de carga, como o MapReduce. Para trabalhar com o framework, o programador necessita
criar um driver program que implementa o controle de fluxo da aplicagdo, ou seja, é

responsdvel por rodar as operagdes paralelas (ZAHARIA et al., 2010).

As duas abstragoes principais para programagédo paralela oferecidas pelo Spark
sdo: Resilient Distributed Datasets, ou simplesmente RDD’s, e Parallel Operations, que sdo
operagdes executadas sobre os RDD, normalmente por meio da passagem de uma fungéo
no préprio RDD. Além disso, o Spark suporta dois tipos de varidveis compartilhadas,
que podem ser utilizadas em fung¢des executas no cluster (ZAHARIA et al., 2010).

Um RDD é uma colecdo de dados imutédvel que é criada somente através de
operagdes em dados armazenados na memoria permanente ou a partir de outros RDDs.
As operagdes que criam novos RDD’s sdo chamadas de transformations com o objetivo
de diferenciar-se de outras operagdes possiveis (ZAHARIA et al., 2012).

Os RDD’s ndo precisam ser computados todas as vezes que sdo utilizados, na
verdade, o Spark gera um fluxograma (chamado internamente de /ineage) com o passo-a-
passo necessario para a construgdo do RDD, em certas ocasides, essa € uma propriedade
importante, visto que a partir desse recurso é possivel reconstruir um RDD caso ocorra
alguma falha. Essa caracteristica do RDD de ndo necessitar ser computado toda vez em
que é utilizado é chamada de lazy evaluation (ZAHARIA et al., 2012).
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A representacdo de um RDD é baseada em grafos, esta representagdo possibilita
suportar uma grande quantidade de transformations sem a necessidade de adicionar
uma légica especial na estrutura de dados para isso. Essa interface baseada em grafos é
dividida em cinco informagdes, que sdo apresentadas no quadro 3 (ZAHARIA et al.,
2012).

Quadro 3 — Interface usada para representar RDD’s no Spark.

| Operation

Meaning |

partitions() Retorna uma lista de objetos Partition
preferredLocations(p) | Lista os nds onde a particdo p pode
ser acessada com maior velocidade de-
vido a localizacao dos dados.
dependencies() Retorna uma lista de dependéncias.
iterator(p, parentlters) | Computa os elementos da partigdo p
a partir dos elementos da parti¢cdo do
RDD base.

partitioner() Retorna metadados com a informagédo
se é um RDD particionado em hash /
range.

Fonte: Zaharia et al. (2012)

As dependéncias entre RDD’s sdo classificadas em dois tipos, dependéncias
diretas (narrow dependencies), onde cada parti¢do do RDD base é utilizada no maximo
em uma particdo no RDD filho e, dependéncias amplas (wide dependencies), onde existe
a possibilidade de vdérias parti¢des do RDD filho podem depender de uma parti¢do no
RDD base. A vantagem das dependéncias diretas é que em caso de uma falha em um
processamento, apenas a parti¢do perdida é recalculada, ao contrério das dependéncias
amplas, que em alguns casos pode exigir que uma reexecucdo completa seja executada
(ZAHARIA et al., 2012).

O programador tem controle sobre outros dois aspectos de um RDD, a persistén-
cia e o particionamento. O controle sobre a persisténcia ou ndo do RDD é interessante,
por exemplo, nos casos mencionados dos algoritmos iterativos, onde o programador
pode persistir o RDD que iré ser reutilizado na memoria, aumentando a velocidade
das iteragdes. O controle sobre o particionamento dos dados pode ser utilizados para
otimizagdes em termos de localiza¢do dos dados, diminuindo a necessidade de trafego
na rede (ZAHARIA et al., 2012).

Existem dois tipos de parallel operations, as transformations e as actions, a primeira
tem como principal fungdo transformar um RDD, ap6és a transformacao ela retorna um
novo RDD com os valores correspondentes as altera¢des realizadas no RDD base, esse
tipo de operagdo nédo requer que o RDD seja computado. O segundo tipo de parallel
operation sdo as actions, que normalmente retornam alguma informacao para o driver
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program, salvam dados provenientes de um RDD, dentre outras atividades, esse tipo
de operagdo computa o RDD em questdo através do seu fluxograma, ou lineage, como
mencionado anteriormente (ZAHARIA et al., 2012).

Os tipos de varidveis compartilhadas suportadas pelo Spark sao: 1) variaveis de
broadcast, que distribui um determinado valor para todos os nés envolvidos nos célculos
da aplicagdo que estd em execucdo, 2) acumuladores, que sdo varidveis que os nds em
que estdo sendo realizados podem adicionar um determinado valor, que somente o
driver program pode ler (ZAHARIA et al., 2010).

De acordo com Zaharia et al. (2012), as tarefas de execugdo sao alocadas pelo
gerenciador de acordo com a localidade dos dados que irdo ser processados. Se os
dados necessarios para a execugdo de uma rotina estiverem armazenados na memoria, o
gerenciador de tarefas ird transmitir a execugdo para este nd, dentre outras otimizagdes

que sdo feitas em tempo de execugéo.

A ML Lib é a biblioteca de algoritmos de aprendizagem de maquina distribuidos
do framework Spark, que tem como principal objetivo atender a demanda em casos
que se beneficiam do paralelismo de dados ou modelos. A biblioteca consiste em uma
colecdo de algoritmos cldssicos de aprendizagem de mdquina, implementados com alta
performance e escalabilidade. Algumas das classes de algoritmos de aprendizagem de
madquina providos pela biblioteca sdo: 1) classificagdo, 2) regressdo, 3) filtro colaborativo,
4) agrupamento e 5) reducdo de dimensionalidade (MENG et al., 2016).

A integragao da biblioteca com o Spark trds uma série de beneficios. Uma vez
que o framework foi projetado visando proporcionar bom desempenho para algoritmos
de natureza iterativa, o desenvolvimento de implementacdes eficientes de algoritmos de
aprendizagem de maquina de maneira distribuida é facilitado, além de que melhorias
nas estruturas bdsicas do Spark normalmente se traduz em ganhos de performance nas
implementagdes presentes na ML Lib, sem qualquer mudanga direta nos algoritmos da
biblioteca (MENG et al., 2016).

Pipelines para o treinamento de modelos que utilizam algoritmos de aprendi-
zagem de médquina como base, nem sempre sdo faceis de se implementar devido a
complexidade do processo e ao fato de que a maioria dos programas utilizados no
mercado ndo possuem solugdes para todos os estdgios do processo de construgdo de
um modelo preditivo. Como a biblioteca ML Lib possui uma série de funcionalidades
que visam atender a todas as etapas do processo de construgdo de um modelo, a mesma
também prové uma uma API para a construgado de pipelines que busca atender a essa
demanda pela criacdo de pipelines (MENG et al., 2016).

O desenvolvimento da biblioteca comecou em meados de 2012, como parte

do projeto M Lpask, tendo o cédigo disponibilizado como opensource para o publico
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em setembro de 2013, onde comegou a ser empacotada com o framework a partir da
versdo 0.8. O time inicial de desenvolvimento era composto por onze desenvolvedores,
menos de dois anos depois, no langamento da versdo 1.4, o time ja contava com 140
contribuintes de mais de cinquenta organizac¢des diferentes, indicando a existéncia de
uma grande comunidade por trds do projeto (MENG et al., 2016). Na Figura 19 podemos
observar o crescimento na quantidade de contribuintes de acordo com o langamento

das versdes.

Figura 19 — Aumento do ntimero de contribuintes do projeto ML Lib.
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Fonte: (MENG et al., 2016)

A velocidade, escalabilidade e melhoria continua da biblioteca ML Lib ao longo
do tempo, pode ser observada no gréfico da Figura 20, onde apresentamos o resultado
um teste de desempenho com o treinamento do algoritmo ALS, que é comumente
utilizado em técnicas de filtragem colaborativa. Esse teste foi realizado em um cluster
EC2 com 16 maquinas m3.2xlarge utilizando a biblioteca ML Lib distribuida com o
Apache Spark nas versdes 1.1 e 1.4, além da utiliza¢do da ferramenta Apache Mahout
0.9, que roda sobre o Hadoop MapReduce, para fins comparativos. O treinamento foi
realizado utilizando o conjunto de dados Amazon Reviews (MCAULEY; LESKOVEC,
2013), que foi duplicado a fim de aumentar a quantidade de dados disponiveis (MENG
et al., 2016).

Notamos na Figura 20, que o desempenho da biblioteca ML Lib é superior ao da
ferramenta Apache Mahout 0.9. Também notamos que existe melhoria entre as versdes
do framework, nessa ocasido a versdo da biblioteca que roda sobre o Spark 1.4 teve uma
performance muito melhor que a versdo que roda sobre o Spark 1.1, o que nos mostra
que o ecossistema em torno do Spark tem tido melhoria continua com o decorrer do
tempo (MENG et al., 2016).
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Figura 20 — Desempenho da biblioteca ML Lib.
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Fonte: (MENG et al., 2016)

2.7 Arvore de Decisdo

Os algoritmos de aprendizagem de maquina voltados para classificacdo visam
identificar classes que possuem algumas caracteristicas em comum, sendo uteis em uma
ampla variedade de aplica¢des, particularmente nas que envolvem tomada de decisdo
automatizada (HSSINA et al., 2014).

O algoritmo drvore de decisdo representa um dos métodos de classificagdo mais
populares, ele toma como entrada um conjunto de dados, previamente classificados, e
emite uma arvore que se assemelha a um diagrama de orientacdo em que cada n¢ final
é uma classe (HSSINA et al., 2014).

Na area de aprendizado de maquina, grande parte dos estudos sdo baseados na
teoria da informacdo, para compreendermos como o algoritmo funciona, é necessario

definirmos alguns conceitos matematicos utilizados em teoria da informacao.

O primeiro deles, entropia, foi desenvolvido por Claude Shannon, é utilizada
como uma métrica de incerteza. De acordo com Hssina et al. (2014), a entropia pode ser

definida de acordo com a seguinte equacao:

Entropia(P) = — Zpi x log(p;) (13)
i=1

O segundo conceito interessante no contexto dos algoritmos de drvore de decisdo
é o de ganho de informacdo, que é uma métrica usada para medir a efetividade de um
atributo em classificar um conjunto de dados, ou seja, o ganho de informagcéao calcula a

reducdo na incerteza ao selecionar um atributo no conjunto de dados (HSSINA et al.,
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2014). Segundo Hssina et al. (2014) o ganho de informagdo pode ser definido de acordo

com a seguinte equagao:

n

GI(p,T) = Entropia(p) — Z(pj « Entropia(p;)) (14)

J=1

onde os valores (p;) € o conjunto de todos os possiveis valores para o atributo
T. Essa métrica pode ser utilizada para ranquear os atributos e construir uma arvore
de decisdo onde os atributos com maior ganho de informacdo ocupam os nés mais

proximos do né raiz ou o préprio né raiz (HSSINA et al., 2014).

O algoritmo ID3 é um algoritmo de aprendizagem supervisionada que cria uma
arvore de decisdo a partir de um conjunto de dados pré-definido. A drvore de decisdo
gerada é entdo utilizada para classificar futuros exemplares. Esse algoritmo constréi
uma arvore de decisdo baseado na métrica de ganho de informacdo dos dados de

treinamento, como mencionado anteriormente (HSSINA et al., 2014).

2.8 Ferramentas Computacionais

A seguir apresentaremos as seguintes ferramentas utilizados junto a fonte de
dados e ao framework Apache Spark em nossa proposta de metodologia reprodutivel
para predicdo de propriedades ADMET: 1) Docker, 2) Conda, 3) Jupyter Notebooks, 4)
RD Kit, 5) Numpy, 6) Pandas e, 7) scikit-learn.

O Docker é uma plataforma que implementa e padroniza a virtualizagdo baseada
em containers. Essa plataforma ¢é aberta e consiste na Docker Engine que é o pacote de
ferramentas para criar e rodar containers e o Docker Hub, um servi¢o na nuvem que
permite compartilhar imagens dos containers criados, automatizando o processo de

configuracdo e publicagdo do ambiente computacional (LIU; ZHAO, 2014).

O Conda é um gerenciador de pacotes que auxilia no processo de distribuigdo
de programas. Essa ferramenta permite a criagdo de ambientes virtuais isolados para a

instalacdo dos programas necessarios para a execuc¢do da metodologia proposta.

Utilizaremos o Conda para instalar os programas Jupyter Notebooks, que é um
editor de textos que nos permite mesclar texto puro com trechos de cédigo-fonte e
disponibilizar o passo-a-passo da nossa metodologia de pesquisa de maneira interativa;
RD Kit que é uma biblioteca para se trabalhar com moléculas em seus diversos formatos
de entrada, utilizaremos esse programa para calcular os descritores moleculares que
iremos utilizar no treinamento dos modelos computacionais; Numpy que é uma biblio-
teca para célculo numérico na linguagem python; Pandas que é uma biblioteca para a

manipulagdo e visualizagdo de estruturas de dados na linguagem python; e o scikit-learn
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que é uma biblioteca de aprendizado de maquina desenvolvida de forma sequencial,

iremos utilizar essa biblioteca para gerar nossos arquivos de dados no formato libsvm.
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3 Metodologia

Esta se¢do tem como principal objetivo explanar as etapas necessdrias para a
obtencdo de um modelo computacional reprodutivel para a predi¢do de propriedades
ADMET a partir de bases de dados que possuam a estrutura 2D das moléculas no
formato SMILES, onde estas estejam devidamente classificadas. As seguintes etapas
serdo abordadas: 1) base de dados, 2) pré-processamento dos dados e 3) treinamento do

modelo computacional.

Uma das propriedades mais importantes na definicdo de um farmaco seguro é a
de metabolizagdo de uma molécula candidata a se tornar formaco, pois essa propriedade
influencia na concentracdo do medicamento no organismo, afetando diretamente a
eficidcia do farmaco, além de levar a reac¢des toxicas, caso o medicamento atinja uma
concentragdo maior do que a desejada (MISHRA, 2011).

A familia de enzimas CYP450 é considerada uma das mais relevantes no metabo-
lismo do corpo humano. Um dos casos de reac¢des toxicas decorrentes a metabolizacdo
de farmacos ocorre quando duas ou mais drogas co-administradas no tratamento de um
paciente competem para serem metabolizadas pela mesma enzima CYP, aumentando
a concentracdo plasmadtica de um dos fadrmacos, tornando a predi¢do de inibi¢do de
enzimas CYP um problema relevante na definicdo de um medicamento seguro e nos
motivando a trabalhar com esse tema no estudo de caso realizado para a demonstracao
da metodologia (MISHRA, 2011).

As enzimas CYP1A2, CYP2C9, CYP2C19 e CYP2D6 serdo utilizadas na elabora-
¢do do estudo de caso, onde aplicaremos nossa proposta de metodologia reprodutivel,
disponibilizando publicamente os dois elementos apontados por Mesirov (2010) como
essenciais para a reprodutibilidade de pesquisas que utilizam simula¢des computaci-
onais na solu¢do de um problema: 1) ambiente computacional reprodutivel e 2) um
editor de texto integrado com o ambiente computacional onde é possivel executar a

metodologia passo-a-passo obtendo o mesmo resultado.

Nesse estudo de caso criaremos doze modelos computacionais, trés para cada
enzima, onde cada um terd uma distribuicdo do conjunto de treinamento e conjunto de
testes diferente. Esses modelos tem como principal objetivo prever se uma molécula

candidata a formaco inibe ou ndo a enzima em questéo.

Entendemos por modelo, o conjunto de dados utilizado no treinamento e o
algoritmo de aprendizagem de méquina utilizado no processo de desenvolvido do
modelo. Nesse caso de uso iremos utilizar a base de dados admetSAR e seus respectivos

conjunto de dados para cada enzima e o algoritmo drvore de decisdo para a predigdo da
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atividade bioldgica do farmaco sobre a enzima em questao.

3.1 Base de Dados

Nos ultimos anos, estudo in silico tem recebido grande atencdo da comunidade
farmacéutica como uma tentativa de aprimorar o processo de descoberta de farmacos.
Os modelos sao aplicados na sele¢do de moléculas promissoras e na investigacdo das
propriedades de Absorgao, Distribui¢cdo, Metabolismo, Excrecdo e Toxicidade (AD-
MET), proporcionando mais assertividade na escolha de moléculas para testes clinicos
e reducdo na quantidade de experimentos animais necessdrios para a defini¢do de
medicamentos seguros (BANERJEE et al., 2016).

Orgaos regulamentadores como Organization for Economic Co-operation and Deve-
lopment, Internacional Organization for Standardization (ISO), National Institute of Technology
and Evaluation (NITE), United States Food and Drug Administration (US-FDA), tem desen-
volvido ferramentas computacionais para auxiliar estudos voltados as propriedades
ADMET ao longo dos anos (CHENG et al., 2012).

Uma das iniciativas da US-FDA é o portal openFDA, que disponibiliza dados
referentes as moléculas aprovadas pela institui¢do, como relatérios de efeitos adversos,
vias de administracdo, dosagem adequada, dentre outros (CHENG et al., 2012).

O estudo relacionado a toxicidade de farmacos ganhou destaque a partir do ano
de 2010, quando aproxidamente 10-14% das falhas em testes clinicos estavam relaciona-
das ao tema (HECHT, 2011). Muitas abordagens tém sido empregadas com o intuito de
auxiliar pesquisadores na definicdo de um fdrmaco seguro; desde metodologias que in-
vestigam a relagdo entre estrutura-atividade de moléculas a algoritmos de aprendizado

de maquina, porém, muitas vezes essas abordagens possuem limita¢des (PRINZ et al.,
2011).

Uma das principais limita¢des no desenvolvimento de modelos computacio-
nais eficientes para a predi¢do de propriedades ADMET ¢ a qualidade dos dados de
moléculas com atividade conhecida disponibilizados publicamente, apesar da quanti-
dade de trabalhos relacionados na tiltima decada ser consideravel, como por exemplo
FragmentStore, SuperToxic, SuperTarget, FAF-Drugs, PK/DB, dentre outras (CHENG et al,,
2012).

O trabalho desenvolvido por Cheng et al. (2012), o banco de dados admetSAR,
disponibiliza uma base de dados aberta com a estrutura de aproximadamente 96000
moléculas no formato SMILES, devidamente classificadas em relagdo aos endpoints mais
utilizados no estudo de propriedades ADMET, que foram selecionadas e validadas a

partir de uma grande colegdo de artigos da literatura.
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A primeira etapa para a construgdo da base de dados admetSAR foi a selecdo
dos artigos que seriam validados. De acordo com Cheng et al. (2012) foi realizada uma
pesquisas das publicagdes no portal PubMed (http:/ /www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed)
e no Google Scholar (http:/ /scholar.google.com/) no periodo de 2002 a 2011, utilizando
palavras relacionadas as propriedades ADMET, além de filtrar trabalhos publicados
em jornais de prestigio com intuito com o intuito de restringir a qualidade inicial dos

dados que seriam escolhidos papra a validagdo manual.

Posteriormente, para cada publicagdo selecionada, foram extraidos os dados e as
metodologias validadas manualmente pelos autores, que removeram dados incorretos
ou que aumentavam o nivel de incerteza das publica¢des selecionadas. Uma vez que os
dados foram validados manualmente pelos autores, a estrutura completa da molécula,
em sua representagdo 2D, foi convertida no formato SMILES canonico, utilizando o
programa OpenBabel v2.3.1 (CHENG et al., 2012).

Apb6s a selegdo das publicagdes, os dados foram baixados das informagdes de
apoio presente em cada artigo, os métodos utilizados em cada artigo foram avaliados e
testados por especialistas. De acordo com Cheng et al. (2012), durante esse processo de
verificacdo, os dados que possuiam algum tipo de problema foram removidos. Apds
a selecdo dos dados, a estrutura de cada composto foi baixada no formato SMILES
de bases como US-EPA ACToR e DrugBank, depois foram convertidas para SMILES
canodnicos utilizando o software OpenBabel v2.3.1 (CHENG et al., 2012).

No Quadro 4 podemos observar algumas informacdes referentes aos dados
disponibilizados pelo projeto admetSAR, como endpoints comtemplados, quantidade
de moléculas disponiveis e se sdo provenientes de experimentos em alta escala (HTS)
(CHENG et al., 2012).

Intimeras publicagdes (AMIN et al., 2017; NISHA et al., 2016; SHAIKH; JOSHI,
2016; PARAMASHIVAM et al., 2015; PIRES et al., 2015) tém utilizado o conjunto de
dados disponibilizado por Cheng et al. (2012) na constru¢do de modelos computacionais
preditivos, que além de possuir alta qualidade, segundo o autor, desde que foi publicado
em 2012, o projeto recebe dados adicionais mensalmente. A boa qualidade dos dados
disponibilizados e a notdvel adogdo da base de dados admetSAR pela comunidade

cientifica nos motivaram a seleciona-la como fonte de dados para este trabalho.

O processo de obtencdo do conjunto de dados admetSAR pode ser realizado
acessando o endereco virtual do trabalho (http://Immd.ecust.edu.cn/admetsarl/). Na
secdo "Downloads"é necessdrio preencher um cadastro com informag¢des como nome,
e-mail, institui¢do de ensino a qual se estd vinculado, dentre outras. Em seguida, deve-se
selecionar os arquivos de interesse para download, que sdo separados por endpoints;
Em nosso estudo de caso iremos selecionar os arquivos M_CYP1A2I_I, M_CYP2C9L I,
M_CYP2C191 Ie M_CYP2D6I_L
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Quadro 4 — admetSAR - Informagdes Adicionais

| Endpoints | Qtd. Moléculas | HTS |
aqueous solubility (I) 1708 ndo
aqueous solubility (II) 46315 sim
human intestinal absorption 578 nao
Caco-2 permeability 674 ndo
blood-brain barrier 1839 nao
P-gp substrate 332 ndo
P-gp inhibitor (I) 1273 nao
P-gp inhibitor (II) 1275 sim
CYP1A2 inhibitor 14903 sim
CYP2C9 inhibitor 14709 sim
CYP2C19 inhibitor 14576 sim
CYP2D6 inhibitor 14741 sim
CYP3A4 inhibitor 18561 sim
CYP2C9 substrate 673 nao
CYP2D6 substrates 671 nado
CYP3A4 substrates 671 nao
hERG inhibitor (I) 368 nao
hERG inhibitor (II) 806 nao
AMES mutagenicity 8445 nao
chemical carcinogens 293 nao
fathead minnow toxicity 554 nado
honey bee toxicity 195 ndo
tetrahymena pyriformis toxicity 1571 nao
rat acute toxicity 10207 nao
hepatotoxicity 2154 nado
reproductive toxicity 4621 sim
maximum recommended daily dose | 1214 ndo
biodegradation 947 nao
bioconcentration factors 916 nao

Fonte: Cheng et al. (2012)

Cada arquivo selecionado contém o cédigo de identificagdo na base de dados
PubChem na coluna PubChem ID; a representac¢do 2D da molécula, no formato SMILES,
estd na coluna SMILES; e por fim, a coluna label se refere a classificacdo da atividade
da molécula, a qual utilizaremos no treinamento dos modelos, quando o valor dessa
coluna é 0, o mesmo indica que o composto ndo inibe a enzima, quando o valor é 1, o

mesmo indica que o composto inibe a enzima em questao.

O arquivo M_CYP1AZ2I_I possui um total de 14903 moléculas, onde 7415 inibem a
enzima e 7488 ndo inibem. O arquivo M_CYP2C9I_I possui 14709 moléculas, sendo 4978
inibidoras e 9731 ndo-inibidoras. O arquivo M_CYP2C191_I possui 14756 moléculas,
onde 6041 inibidoras e 8535 ndo-inibidoras. O arquivo M_CYP2D6I_I possui 14741, onde
3060 sdo inibidoras e 11681 ndo-inibidoras. A classificagdo apresentada na coluna label
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foi realizada considerando principalmente o valor da métrica AC5,, onde moléculas que
possuem essa métrica com valor < 10pM sdo classificadas como inibidoras e, moléculas
que possuem essa métrica com valor > 57uM sdo classificadas como ndo-inibidoras
(CHENG et al., 2012).

Apesar de termos escolhido o conjunto de dados disponilizados pelo projeto
admetSAR para a demonstra¢do da metodologia proposta neste trabalho, a mesma pode
ser utilizada em qualquer base de dados que disponibilize a estrutura das moléculas em
sua representacdo 2D no formato SMILES e suas respectivos rétulos, inibe ou ndo-inibe.

3.2 Pré-Processamento dos Dados

Apos a obtencdo dos dados, iremos iniciar a etapa de pré-processamento dos
dados, checando se a estrutura das moléculas disponibilizadas sdo vélidas e calculando
os descritores moleculares que utilizaremos no treinamento do modelo, que serdo

disponibilizados no formato libsvm.

Para reproducdo das etapas que serdo descritas a seguir, dois passos se fazem ne-
cessdrios: 1) Download do repositério asklepios-dados no github (https:/ /goo.gl/Qi7zzU)
que contém todos os dados e c6digo-fonte necessdrios para a obtengdo dos modelos. 2)
Download da imagem do container com o ambiente computacional necessario para a

execugdo do cédigo-fonte disponibilizado no repositério asklepios-dados.

O programa git, necessario para clonar o repositério asklepios-dados, pode
ser obtido através deste link (https://git-scm.com/downloads). Ap6s a instalagdo
do programa, basta fazer download do repositério utilizando o comando git clone
https://github.com/leobiscassi/asklepios-dados.git.

O programa docker community edition, necessario para realizar o download da
imagem do container com o ambiente computacional, pode ser obtido através deste link
(https:/ /docs.docker.com/engine/installation/). Ap6s a instalagdo do programa basta
tazer download da imagem através do comando docker pull leobiscassi/asklepios-dev:0.1
. Essa imagem possui as ferramentas ipython 5.1.0, jupyter 4.2.1, apache spark 2.0.2,
pandas 0.19.2, rdkit 2016.09.2, numpy 1.11.2 e scikit learn 0.18, instaladas.

Apo6s o download da imagem, o ambiente computacional pode ser utilizado exe-
cutando o seguinte comando docker run -d -p 8880:8888 -v /home/leobiscassi/projects/asklepios-
dados/:/home/jovyan/work/ leobiscassi/asklepios-dev:0.1, onde 0 caminho
/home/leobiscassi/projects/asklepios-dados/ deve ser substituido pelo caminho onde foi
realizado o download do repositério asklepios-dados. Depois da execucdo do comando,
basta acessar o endereco http:/ /localhost:8880/tree no navegador e selecionar a pasta

notebooks, onde estardo os arquivos com as etapas realizadas para o pré-processamento
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dos dados.

A primeira etapa do pré-processamento dos dados, é a leitura das moléculas a
partir dos arquivos disponibilizamos pelo website do projeto admetSAR. Apds esse
processo, realizamos a leitura das estruturas presentes na coluna SMILES dos arquivos
com o programa RD Kit e verificamos se a molécula é vélida ou ndo através do resultado
da funcgao isValidaMol() presente notebook, essa func¢do tenta obter o niimero de atomos
da estrutura em questdo, caso ndo consiga computar, assumimos que a mesma possui
algum problema. Ap6s a identificacdo das estruturas problematicas, removemos estas

do nosso conjunto de dados.

Segundo Todeschini e Consonni (2009), um descritor molecular é o resultado
tinal da aplicacdo de uma légica ou procedimento matemaético que traduz informacdes
quimicas em nimeros. Descritores moleculares normalmente sao utilizados como dados
de entradas na construgdo de modelos computacionais que trabalham com predicdo de
atividades de moléculas. Neste trabalho utilizaremos algums descritores moleculares

que podem ser calculados através do software RD Kit.

O calculo dos descritores moleculares é realizado para cada estrutura de molé-
cula valida, caso o valor determinado seja NaN podemos concluir que houve um erro
no calculo; caso exista alguma ocorréncia de valor NaN para um descritor calculado o
eliminaremos do nosso conjunto de descritores calculados. Disponibilizaremos os des-
critores validos em um arquivo no formato libsvm, que serd consumido no treinamento

do algoritmo de aprendizado de maquina.

3.3 Treinamento do Modelo

De acordo com Mishra (2011), o algoritmo de arvore de decisdo é bastante
empregado na construgdo de modelos que trabalham com a predicdo de inibicdo de
enzimas da familia CYP450. Optamos pelo uso deste algoritmo na demonstragido da
metodologia proposta devido sua popularidade no dominio em questéo e facilidade de

uso.

Utilizaremos a implementacado do algoritmo disponibilizada pela biblioteca de
algoritmos de aprendizado de mdquina do Apache Spark, a ML Lib. A biblioteca ML Lib
consiste em uma colegao de algoritmos de aprendizado de maquina implementados
de forma escaldvel e aptos a tirar proveito do modelo de programacao do framework
Apache Spark (MENG et al., 2016).

A utilizagdo da biblioteca ML Lib proporciona confiabilidade e facilidade na
reprodugdo dos algoritmos, uma vez que esta é desenvolvida e testada por uma grande

comunidade de desenvolvedores e testada em diversos dominios de aplicacdo.
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A ML Lib consome arquivos de dados no formato libsvm, por este motivo geramos
um arquivo nesse formato contendo os descritores moleculares calculados anterior-
mente. Inicialmente, carregamos o arquivo de cada conjunto de dados utilizando o

Apache Spark e indexamos os dados para que o framework consiga trabalhar com eles.

Posteriormente, dividimos os dados em dois conjuntos, o conjunto de treina-
mento e o conjunto de teste. Neste caso, utilizamos uma estratégia na divisdo dos
conjuntos, treinando o algoritmo com os dados divididos em conjuntos com 70% para o
treinamento e 30% para teste, 80% para o treinamento e 20% para teste, e por fim, 90%
para treinamento e 10% para teste. O que nos permite analisar se a divisdo dos conjuntos
de treinamento e teste influenciou de forma significativa nos resultados apresentados
pelos modelos.

Ap06s a divisdo dos dados, realizamos o treinamento dos modelos, validando-os

com o conjunto de testes, o que nos possibilitou gerar as métricas para andlise do

desempenho do classificador, que apresentaremos na sec¢do a seguir.
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4 Resultados e Discussao

Um total de doze modelos foram obtidos seguindo a metodologia proposta, um
para cada enzima e respectivas divisdes de conjunto de treinamento e teste; estratégia

utilizada para observar se alguma altera¢cdo no desempenho ocorreria.

As métricas escolhidas para a avaliagdo dos modelos foram: 1) Acurécia e, 2)
Area sob a curva ROC. Uma das métricas mais utilizas para avaliar a qualidade de
um modelo preditivo é a acurdcia, que calcula basicamente a quantidade de predigdes
corretas obtidas pelo modelo, porém, essa métrica ndo se adequa bem a situagdes em
que um desbalanceamento entre as classes do conjunto de dados é evidente. A acurécia

pode ser calculada através da equagédo 15:

acuracia = TP+TN (15)
- TP+ FP+FN+TN

onde TP (True Positive, em portugués Verdadeiro Positivo), sdo os valores que sdo
positivos e foram preditos como positivos, TN (True Negatives, em portugués Verdadeiro
Negativo), sdo os valores que sdo negativos e foram preditos como negativos, FP (False
Positive, em portugués Falso Positivo), sdo os valores negativos que foram preditos como
positivos, FN (False Negative, em portugués Falso Negativo), sdo os valores positivos

que foram preditos como negativos.

No quadro 5 podemos observar os valores obtidos através da métrica acurécia

para cada enzima e suas respectivas divisdes no conjunto de treinamento e teste.

Quadro 5 — Acuréacia dos modelos desenvolvidos.

| Enzima | Divisdo dos dados | Acuricia |
CYP1A2 70% - 30% 0.765443
CYP1A2 80% - 20% 0.766877
CYP1A2 90% - 10% 0.764974
CYP2C9 70% - 30% 0.743800
CYP2C9 80% - 20% 0.762649
CYP2C9 90% - 10% 0.760885
CYP2C19 | 70% - 30% 0.749319
CYP2C19 80% - 20% 0.746676
CYP2C19 90% - 10% 0.722104
CYP2D6 70% - 30% 0.816355
CYP2D6 80% - 20% 0.817482
CYP2D6 90% - 10% 0.830034

E possivel identificar a partir dos dados apresentados no Quadro 5, que os
modelos preditivos desenvolvidos para a enzima CYP2D6 apresentaram uma acuracia
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maior que os demais, porém, o conjunto de dados referente a enzima CYP2D6 é o que
possui o0 maior desequilibrio de classes, 3060 exemplares pertencem a classe “inibe” e
11681 exemplares pertencem a classe “ndo-inibe”. Esse desequilibrio afeta na acurdcia
do modelo, uma vez que o niimero de acertos sempre serd grande para a classe em

evidéncia.

Em contrapartida, a curva ROC é uma das métricas mais recomendadas para a
avaliacdo de classificadores bindrios, visto que ndo é afetada pelo balanceamento de
classes, caso ocorra, em um conjunto de dados. A curva ROC basicamente é um gréfico
onde plotamos o valor TPR, definida na equagdo (16), em funcdo da FPR, definida na
equacdo (17).Para realizar a comparacdo de classificadores é desejavel que consigamos
reduzir a curva ROC a um ntimero escalar; uma das possiveis formas de se alcangar

isso é calculando a drea sob a curva ROC.

True Positi
True Positive Rate (TPR) = fuie TOSIoes (16)

Total Positives

F Positi
False Positive Rate (FPR) = alse osztz?es (17)
Total Negatives

Podemos observar a partir dos dados apresentados no Quadro 5 que a divisdo
do conjunto de dados ndo teve uma influéncia significativa na acurdcia dos modelos; o
que nos levou a calcular a area sob a curva ROC somente para a divisdo 80% - 20% para

compararmos com outros trabalhos.

No Quadro 6, podemos observar os valores obtidos através da métrica drea sob a
curva ROC, para nossos modelos com a divisdo de dados 80% - 20% e para os modelos
desenvolvidos nos trabalhos admetSAR (CHENG et al., 2012) e pkCMS (PIRES et al.,
2015).

Quadro 6 — AUC ROC deste trabalho em comparag¢do com outros trabalhos.

| Enzima | AUC | AUC admetSAR | AUC pkCMS |
CYP1A2 0.767 0.815 0.876
CYP2C9 0.723 0.802 0.868
CYP2C19 | 0.729 0.805 0.879
CYP2D6 0.611 0.855 0.843

A interpretacdo dos valores escalares obtidos através da métrica drea sob a curva
ROC pode ser feita da seguinte maneira: 1) entre 0.90 e 1.0: modelo excelente, 2) entre
0.80 e 0.90: modelo bom, 3) entre 0.70 e 0.80: razoavel, 4) entre 0.60 e 0.70: ruim e 5) entre
0.50 e 0.60: péssimo.

Analisando os resultados obtidos por nossos modelos podemos identificar trés
modelos com qualidade razodvel e um com qualidade ruim. Ao realizar a comparagdo
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com os trabalhos admetSAR (CHENG et al., 2012) e (PIRES et al., 2015), podemos notar
a superioridade destes na qualidade de predicao.

A utiliza¢do de algoritmos mais robustos e complexos do que o algoritmo de
arvore de decisdo, como Support Vector Machine e LIBSVM Vector Machine Classification
no caso do admetSAR (CHENG et al., 2012); Random Forest e Logistic Regression no caso
do pkCMS (PIRES et al., 2015), além dos descritores moleculares e outras caracteristi-
cas serem distintas a utilizadas em nossos modelos contribuiram para obtermos um

desempenho reduzido.

Apesar disso, de forma geral, obtemos modelos preditivos razodveis em nosso
estudo de caso; o qual tinha como principal objetivo demonstrar nossa proposta de
metodologia para o desenvolvimento de modelos computacionais para a predicdo de
propriedades ADMET reprodutiveis e aptos a lidarem com a problematica do Big Data.

A principal contribuigdo deste trabalho para a comunidade académica é a propo-
sicdo de uma metodologia que faz uso e disponibiliza publicamente os dois elementos
apontados como essenciais por Mesirov (2010) para a reprodutibilidade de pesquisas
que utilizam simulag¢des computacionais na solugdo de um problema, uma vez que
utilizamos o Docker para a automatizagdo do processo de configuragdo e publicagdo
do ambiente computacional e o editor Jupyter Notebook para a publicagdo de cada uma
das etapas realizadas para a obtencdo dos modelos de forma integrada ao ambiente

computacional disponibilizado.
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5 Conclusao

O desenvolvimento de novos medicamentos é uma tarefa complexa, de alto
custo e com uma baixa taxa de sucesso. Os principais fatores causadores de falhas nos
estagios finais dos projetos de desenvolvimento de novos farmacos estdo relacionados
as propriedades de Absorcao, Distribui¢do, Metabolismo, Excrecdo e Toxicidade. Com a
popularizacdo de tecnologias que permitem a triagem experimental em alta escala, a
quantidade de dados disponiveis para andlises tém aumentado com o passar dos anos,
permitindo a criacdo e aperfeicoamento de técnicas in silico e a incorporac¢do destas no

processo, aumentando a eficiéncia na P&D de farmacos.

O beneficio da adogdo de técnicas in silico, principalmente nas etapas iniciais, na
P&D de farmacos é inegdvel. Um exemplo da vantagem da adogdo dessas técnicas é a
otimizagdo de propriedades ADME nas etapas iniciais do processo, entre a década de
1980 e 1980 aproximadamente 40% das falhas nos testes clinicos eram referentes a taxas
baixas de absorcao, distribuicdo, metabolismo e excrecdo, que caiu para 10-14% a partir
do ano de 2010, ap6s a criagdo e adogdo de técnicas in silico de baixo custo nas etapas
iniciais do processo. A partir de 2010, a toxicidade se tornou um alvo de interesse de
estudos in silico, visto que esta se tornou uma das principais causas de falhas nos testes

clinicos.

Diante da tendéncia de crescimento no volume e diversidade dos dados dis-
poniveis publicamente, com cada vez mais parcerias entre setor publico e privado,
propostas de metodologias para a criacdo de modelos para a predigdo de propriedades
ADMET que estejam aptas a gerar modelos capazes de trabalhar com Big Data se tornam
interessantes. Este trabalho propde uma metodologia para a criagdo de modelos aptos a
lidarem com Big Data, utilizando o framework de computacdo paralela Apache Spark,
que foi projetado especialmente para suportar algoritmos de natureza iterativa, como
os algoritmos de aprendizagem de maquina, além de utilizar uma base de dados e o
software para calculo dos descritores moleculares que sdo disponibilizados publica-
mente e com cédigo aberto. A adogdo de ferramentas de andlise exploratéria de cédigo
aberto, como o projeto Jupyter Notebook, e ferramentas de automacao da configuracéo e
publicacdo dos ambientes de trabalho, como o Docker, facilitam a reprodutibilidade e a

escalabilidade das simula¢des computacionais realizadas.

5.1 Trabalhos Futuros

Os modelos desenvolvidos no caso de uso apresentaram uma qualidade razodvel

devido a escolha do algoritmo de aprendizado de maquina e o conjunto de descritores
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moleculares utilizados no treinamento. Como trabalho futuro, pretendemos adicionar
mais descritores moleculares para o treinamento dos modelos através de programas
opensource, além de disponibilizar mais algoritmos de aprendizado de maquina para
o desenvolvimento de modelos preditivos e adotar a estratégia de validagdo cruzada

(cross-validation) para a divisdo de dados e validacdo do modelo.
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