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RESUMO

Bicaletto, G. L. Desafios e Perspectivas do uso da bioinformatica e
inteligéncia artificial na descoberta de novos farmacos, 2023. Trabalho de
Conclusdao de Curso de Farmacia-Bioquimica — Faculdade de Ciéncias

Farmacéuticas — Universidade de S&o Paulo, Sdo Paulo, 2023.

INTRODUCAO: A Inteligéncia Artificial em conjunto com a bioinformatica
(softwares), desempenham um papel importante na obten¢cdo de novos farmacos
podendo ter resultados mais eficientes e eficazes. A combinagdo de
conhecimentos de biologia, ciéncia da computagdo e estatistica para analisar e
interpretar grandes volumes de dados biolégicos pode acelerar o processo de
descoberta de novos farmacos. OBJETIVO: Este trabalho teve como objetivo
realizar um levantamento bibliografico dos principais desafios e perspectivas da
situacao atual da bioinformatica na descoberta de novos farmacos. MATERIAL E
METODOS: Para a revisdo bibliografica foram utilizadas bases eletronicas de
dados como Pubmed, Scielo e Google Scholar, e as palavras-chaves: Inteligéncia
Artificial, bioinformatica, descoberta de farmacos, algoritmos, redes neurais,
design de medicamentos, triagem virtual. CONCLUSAQ: A Inteligéncia Artificial
apresenta inumeras possibilidades como uma abordagem inovadora, rapida e
econdémica. Embora essa tecnologia encontre aplicagdes rapidamente na industria
farmacéutica, o processo de transformacdo ndo é isento de desafios. O
investimento em Pesquisa é importante, pois existe a necessidade de Cientistas
de dados, engenheiros de software equipados com uma solida compreensao das
ferramentas do sistema de Inteligéncia artificial e uma compreensao transparente
dos objetivos e foco, que permitirdo os avangos e o engajamento que a plataforma

de Inteligéncia Artificial exige.



ABSTRACT

Bicaletto, G. L. Challenges and Perspectives of using bioinformatics and
artificial intelligence in the discovery of new drugs, 2023. Completion of
Pharmacy-Biochemistry Course — Faculdade de Ciéncias Farmacéuticas —

Universidade de Sio Paulo, Sdo Paulo, 2023.

INTRODUCTION: Artificial Intelligence, together with bioinformatics (software),
plays an important role in obtaining new drugs and can have more efficient and
effective results. Combining knowledge of biology, computer science and statistics
to analyze and interpret large volumes of biological data can accelerate the
process of discovering new drugs. OBJECTIVE: This work aimed to carry out a
bibliographical survey of the main challenges and perspectives of the current
situation of bioinformatics in the discovery of new drugs. MATERIAL AND
METHODS: For the literature review, electronic databases such as Pubmed, Scielo
and Google Scholar were used, and the keywords: Artificial Intelligence,
bioinformatics, drug discovery, algorithms, neural networks, drug design, virtual
screening. CONCLUSION: Artificial Intelligence presents countless possibilities as
an innovative, fast and economical approach. Although this technology is quickly
finding applications in the pharmaceutical industry, the transformation process is
not without its challenges. Investment in Research is important as there is a need
for data scientists, software engineers equipped with a solid understanding of the
Al system tools and a transparent understanding of the objectives and focus, which
will enable the advancements and engagement that the platform of Artificial

Intelligence demands.



1. INTRODUGAO

A descoberta de novos farmacos, por se tratar de um esforgo
interdisciplinar, historicamente sempre seguiu 0s grandes avangos nhas areas
relacionadas como as bioldgicas e as fisicas. Esses avangos tém acontecido com
a ajuda da bioinformatica, com softwares capazes de estruturar moléculas através
da relagao estrutura-atividade e que comecgaram a ser utilizados em meados de
1980 e mais recentemente, com a incorporagao dos avangos no aprendizado de
maquina e inteligéncia artificial (Bender e Cortes-Ciriano, 2021).

A introducédo de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial (IA) nos
softwares fez com que eles ficassem mais eficientes, possibilitando a identificacao
de uma molécula de maior qualidade através de resultados ja obtidos em
moléculas similares, fazendo com que o software filtre os melhores candidatos
dentre um numero incontavel de possibilidades. Porém para que isso ocorra,
resultados prévios e interagbes ja conhecidas precisam ser inicialmente
considerados pelo programa. Além disso, a molécula final precisa ser exposta as
condi¢cdes que ainda ndo podem ser replicadas com exatiddo pelo software, que
sdo, em sua maioria, sua interagdo com o organismo humano. Exemplos de
desafios ja conhecidos sao as interagdes do farmaco no organismo humano, com
seus efeitos junto as proteinas, os processos de metabolizagao até sua eliminagao
(Sahu et al., 2021).

Design computacional e IA ddo um novo rumo ao processo de Pesquisa e
Desenvolvimento (P&D) na produgdo de medicamentos futuros. De acordo com
FDA, o numero de medicamentos aprovados vem diminuindo com o surgimento de
novas entidades moleculares (NME), devido aos efeitos colaterais adversos e
diminuicdo da eficiéncia de muitos compostos (Kaushik e Raj, 2020).

Na figura 1, estdo resumidas as aplicagdes da IA na industria farmacéutica

para a descoberta de farmacos.
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Figura 1 — Diagrama das aplica¢des da TA na industria farmacéutica para a descoberta de

farmacos. (Fonte: adaptado de Paul et al., 2021)

A IA envolve varios dominios de métodos, como raciocinio, representagao,
busca de solugbes e o paradigma do aprendizado da maquina (ML). Esse ML
utiliza algoritmos que podem reconhecer padrées dentro de um conjunto de dados.
Um subcampo do ML é o aprendizado profundo (DL), que envolve redes neurais
artificiais (ANNs). Estes compreendem um conjunto de elementos de computagéo
sofisticados e interconectados, envolvendo perceptores analogos aos neurdnios
biolégicos humanos, imitando a transmissdo de impulsos elétricos no cérebro
humano (Beneke e Mackenrodt, 2019). De acordo com Casvasotto e Di Filippo
(2021), tanto o ML quanto o DL sao uteis para mapear automaticamente um
conjunto de entradas para um conjunto de resultados (aprendizado
supervisionado) e para adquirir informag¢des implicitas em um determinado
conjunto de dados (aprendizado nao supervisionado). Existem varios tipos de
ANNs como por exemplo, redes Perceptron multicamadas (MLP), redes neurais
recorrentes (RNNs) e redes Neurais convolucionais (CNNs) (Bielecki, 2019;
Kalyane et al., 2020). A rede MLP tem aplicagdes que incluem reconhecimento de
padrdes, auxiliares de otimizagao, identificacdo de processos e controles. RNNs

sdo redes com malha fechada, com capacidade de memorizar e armazenar
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informagdes, como Boltzmann constantes e redes Hopfield (Silva et al., 2017).
CNNs é uma série de sistemas dinamicos com conexdes locais, caracterizados
por sua topologia e sdo utilizados para o processamento de imagem e video,
modelagem de sistema biolégico, processamento de fungdes cerebrais
complexas, padrdo de reconhecimento e processamento sofisticado de sinais
(Haenggi e Moschytz, 2000).

Varias industrias farmacéuticas estao investindo em IA para diminuir o custo
e as chances de falhas. O mercado registrou um aumento de US$ 200 a US$ 700
milhdes entre 2015 e 2018, e faz previsdo de aumento até 2024 para US$ 5
bilhdes (Pellat e Anghelache,2019). Um aumento estimado de 40% entre 2017 e
2024 implica que a IA possivelmente remodelard as areas médica e
farmacéutica. As principais empresas farmacéuticas e fornecedoras de IA estéo

especificadas na Tabela 1, conforme Sarkar et al. (2023).

Tabela 1: Parcerias de estabelecimentos de IA com empresas farmacéuticas.

Parceria com o

Empresa/ Utilizagio de IA Estabelecimento Plataforma Avanga3da/Age_ntes Lideres

Firma F - para Ensaios Clinicos

armaceéutico

Numerar Um esquema para o design

Sao de medicamentos facilitado -
Francisco, por IA abordando Takeda Agenteasrgéilgg rlszzazee ;{d:ntgjitr?acllmco
CA 94107, especialidades de oncologia e P P y

EUA gastroenterologia
Numerar Um esquema para o design

Sao de medicamentos facilitado Avancgo de medicamentos relacionados a
Francisco, por IA abordando Servidor oncologia, sistema nervoso central e
CA 94107, especialidades de oncologia e doengas gastroenteroldgicas

EUA gastroenterologia
Atomwise

Sap Um esquema para . Agente BBT-401 na Fase 2 de testes
Francisco, modelagem estrutural Lilly clinicos
CA 94103, habilitada por IA

EUA
Atomwise

Sao Um esquema para Ponte Ampliagdo do Pipeline Inibidor
Francisco, modelagem estrutural Bioteranautica Pellino; Agente BBT-401 avaliado na Fase
CA 94103, habilitada por IA P 2a de testes clinicos

EUA

Sistema de Cognicao

Benevolent Al Aumentada de Julgamento

Londres,
Reino Unido

Janssen

originar e promover novos

Novo conjunto de compostos de drogas a
facilitado por IA (JACS) para ser avangado por meio dessa colaboracao



Empresa/
Firma

Utilizagao de IA

Parceria com o
Estabelecimento
Farmacéutico

Plataforma Avancada/Agentes Lideres
para Ensaios Clinicos

agentes clinicos eficazes em
doencgas neurodegenerativas

Benevolent Al
Londres,
Reino Unido

Esquemas auxiliados por IA
para promover novos agentes
clinicos eficazes em doencgas

renais cronicas

AstraZeneca

Candidato a medicamento avaliado em
testes clinicos de Fase 2b como um
agente lider eficaz em doencas renais
cronicas

Exscientia
Oxford, Reino
Unido

Um esquema para descoberta
de drogas habilitada por IA e
refinamento de leads

sanofi

Pesquisa de descoberta de drogas no
transtorno obsessivo-compulsivo, Agente
DSP-1181 em testes clinicos de Fase
|. Esquema Advance Centaur Chemist™
para descoberta de drogas habilitada por
1A

IBM Watson
Health
Cambridge,
MA 02142,
EUA

Fornece um esquema para
avaliagdo de dados clinicos e
associados a saude

Pfizer

Acelerando os esforgos de descoberta de
medicamentos em imuno-oncologia

IBM Watson
Health
Cambridge,
MA 02142,
EUA

Fornece um esquema para
avaliacao de dados clinicos e
associados a saude

Novartis

Vigilancia em tempo real de pacientes
para aumentar os resultados da
intervengao de pacientes com cancer de
mama

Microsoft
Redmond, WA
98052, EUA

Um esquema para
processamento de imagens,
bem como intervengdes
terapéuticas auxiliadas por
células e genes

Novartis

Gerando um laboratério de inovagéo de IA
para aumentar o mecanismo de
descoberta de medicamentos, bem como
sua comercializagéo

Owkin
Broadway,
Nova York,

NY, EUA

Fornega um esquema para
testes clinicos auxiliados pela
técnica de ML

roche

Plataforma Owkin's Studio originada e
avancada utilizando tecnologia Al

Sensyne
health
Headington,
Oxfordshire,
Reino Unido

Uma ferramenta que serve
esquemas de IA clinica

Bayer

Originado e avancado, o pacote de
tecnologia de IA clinica proprietaria da
Sensyne Health

XtalPi
Shenzhen,
Guangdong,
China

Um pacote que permite a
identificagdo e validagdo do
alvo incorporando QM, bem

como esquemas de ML

Pfizer

Previsao e refinamento de entidades
cristalinas de candidatos a medicamentos
utilizaveis nos estagios iniciais da triagem

de medicamentos

Terapia
BioXcel
New Haven,
CT, EUA

Um esquema que facilita
servigos de descoberta de
medicamentos incorporando
mecanismos de |IA

Pfizer

Avaliagao do agente principal BXCL501-in
em testes clinicos de Fase 3; Avaliagao
do agente medicamentoso BXCL701-in na
avaliagao clinica de Fase 2

*Adaptado de Sarkar et al. (2023).

O compromisso financeiro das empresas farmacéuticas em investir na IA

ajuda os provedores de IA a promoverem melhorias, tendo como exemplo, a
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cooperagao entre a Deep Mind Technologies, uma filial do Google, e o Royal Free
London NHS Foundation Trust para a redugao de lesdes renais agudas (Sarkar et
al., 2023).

1.1 Aspectos importantes no emprego da IA no planejamento de

medicamentos

O desenvolvimento de medicamentos € uma importante area de pesquisa
para empresas farmacéuticas e quimicas. A grande maioria dos alvos dos
farmacos aprovados € de proteinas. Uma proteina que tem esse potencial é
aquela que possui estruturas favoraveis as interagbes com pequenas moléculas,
sejam elas endogenas ou exogenas que contenham um sitio de ligagéo. Espera-
se que esses locais de ligacdo tenham certos atributos que permitam a ligagao
especifica do local de alta afinidade com a molécula semelhante ao farmaco. Tal
como acontece com todos os alvos de farmacos, um potencial alvo de proteina
deve estar ligado a um processo de doencga. Atualmente, ha uma falta de
conhecimento sobre o numero de proteinas sobre as quais os produtos
farmacéuticos modernos atuam e o numero de proteinas como alvo para
interacdes (Sarkar et al., 2023).

A descoberta de medicamentos a base de carboidratos € uma area
promissora de pesquisa em quimica medicinal. Os carboidratos bioativos abriram
uma nova fonte para o desenvolvimento de medicamentos. Mais de 170
medicamentos a base de carboidratos foram aprovados com sucesso como
anticoagulantes, agentes antitumorais, agentes antidiabéticos, antibioticos,
agentes antivirais e vacinas. No entanto, a maioria dos carboidratos tem baixa
capacidade de ligacdo especifica. Novos métodos e estratégias para melhorar a
interacao dos carboidratos estdo em alta demanda. Ha também os lipidios que sao
essenciais para a vida com fungdes como armazenamento de energia,
constituirem membranas celulares, servirem como moléculas sinalizadoras e
modificadoras de proteinas. Assim, muitos farmacos foram desenvolvidos para
tratar uma variedade de doencas, como as vias de sinalizacdo lipidica

(prostandides, leucotrienos, acidos graxos epoxi, esfingolipidios, lisofosfolipidios,
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endocanabinoides e fosfoinositideos) e proteinas de sinalizagdo lipidica
(aciltransferases lisofosfolipidicas, fosfoinositideo 3-quinase e receptores
acoplados a proteina G (GPCRs)), e que oferecem uma ampla gama de alvos
farmacoldgicos (Sarkar et al., 2023).

O desenvolvimento de sistemas eficientes e avancados para a entrega
direcionada de agentes terapéuticos com maxima eficiéncia e riscos minimos
imp6s um grande desafio aos cientistas quimicos e biolégicos. Pesquisadores em
todo o mundo se envolvem em abordagens computacionais tradicionais, como
triagem virtual (VS) e docking molecular, para identificar e caracterizar interagoes
proteina-proteina, bem como intera¢des farmaco-proteina. Mas essas abordagens
sdo imprecisas. Além disso, dados complexos e grandes de gendmica,
protedbmica, dados de microarray e ensaios clinicos também impdem um
impedimento na descoberta de medicamentos. A tecnologia IA e ML séo
abordagens inovadoras que desempenham um papel crucial na descoberta e
desenvolvimento de medicamentos. Os algoritmos ML e DL foram implementados
em varios processos de descoberta de farmacos, como sintese de peptideos,
triagem  virtual baseada em estrutura e ligante, previsdo de
toxicidade, monitoramento e liberagao de farmacos, modelagem de farmacéforos,
relacdo estrutura-atividade quantitativa (QSAR), reposicionamento de farmacos,
polifarmacologia e atividade fisico-quimica. Evidéncias do passado fortalecem a
implementacgao de IA e DL neste campo. Além disso, novas técnicas de pesquisa,
curadoria e gerenciamento de dados fornecem suporte critico para algoritmos de
modelagem desenvolvidos recentemente, tornando a ferramenta uma excelente
oportunidade para um processo racional de design e descoberta de medicamentos
(Sarkar et al., 2023).

A Figura 2, representa a contribuicdo da IA no desenvolvimento de
proteinas e produtos biolégicos personalizados usando analise de dados,
modelagem preditiva e ferramentas de reconhecimento de padrdes para uma
melhor improvisagdo no processo de desenvolvimento de proteinas e proteinas
customizadas. O conhecimento de vias biologicas alteradas e a localizagdo de

alvos de doengas sdo necessarios para o mesmo. Podem ser realizados por IA a
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previsdo do enovelamento de proteinas a partir de sequéncias de aminoacidos e o
uso de aprendizagem profunda e simulagdo de dindmica molecular. Também
podem ser previstos em estudos, a afinidade e toxicidade de ligacdo da
proteinas/peptideos por IA e conjuntos de dados toxicolégicos (Sharma et al.,

2022).

A -
1A e ML N
para > e
proteina i é«;\\\\_ A
Aprendizado da Maquina Proteina customizada 1A

® =
Manipulagio de =&

i® A [ -

dad | 0 | = g
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ligagéo proteinalpeptideo SAR & dados toxicoldgicos

Figura 2 — Modelo da contribui¢gado da IA no desenvolvimento de proteinas e

produtos biolégicos personalizados. (Adaptado de Sharma et al., 2022)

1.1.1. Interagao proteina-proteina ou proteina-farmaco

As interagdes proteina-proteina (PPIs) s&o vitais para varios sistemas
bioldgicos e podem estar associadas a muitos disturbios (Falchi et al., 2014; Scott
et al., 2016). Um banco de dados de PPIs, ou seja, o banco de dados “Ferramenta

de pesquisa para a recuperacdo de genes/proteinas interativas (STRING)
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acumula cerca de 1,4 bilhdo de PPIs importados de esquemas experimentais e de
bioinformatica por meio de curadoria de literatura (Szklarczyk et al., 2015). Além
disso, STRING também acumula interacées computacionalmente antecipadas
selecionadas de:

e pesquisa de texto de documentos cientificos,

e interacdes estimadas a partir de atributos genémicos,

e interacdes transmitidas a partir de organismos modelo.

Para o conceito de design de farmacos dependente da arquitetura do complexo
proteina-proteina, & importante examinar a interface PPl. Em muitos casos, as
informagdes PPI precisas sao escassas (Xue et al., 2015), gerando assim uma
infinidade de esquemas computacionais para prever sua interface. A abordagem
IA baseada no modelo é direta e altamente confiavel devido a preservagao de
atributos das interfaces PPl (Zhang et al., 2010).

A capacidade da IA de predizer associacdes de alvos de farmacos também foi
empregado para aumentar o reaproveitamento de farmacos disponiveis e evitar a
polifarmacologia. O reaproveitamento de um medicamento ja disponivel
encaminha o processo para ensaios clinicos de Fase Il (Mak e Pichika, 2018), o
que reduz os gastos financeiros (Persidis, 2011). Para redes impulsionadas
computacionalmente, o método ML €& amplamente empregado, que envolve
métodos como Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e regresséo logistica, bem
como DL. Algoritmos baseados em regressao logistica, como “PREDICT”,
“‘SPACE”, bem como outras técnicas de ML, levam em consideracdo a
semelhanca doencga-doenca e farmaco-farmaco, a comparabilidade entre
compostos-alvo, estrutura quimica e expressdo génica pode resultar em
reaproveitamento de medicamentos (Park, 2019).

A base para o reaproveitamento de um medicamento esta na relagao
farmacos e doencgas. Aspectos auxiliares também estdo associados ao
reaproveitamento de farmacos, como alvos para farmacos e genes para
doengas. Para o design de farmacos, existem nove tipos de redes significativas:
gene regulador, metabdlico, proteina-proteina, farmaco-alvo, farmaco-farmaco,

farmaco-doenca, alvo-doenca, farmaco-efeito adverso e doencga-redes de doencas
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(Shah reza et al., 2018). Com o conhecimento de que os farmacos analogos
frequentemente possuem alvos ou atividades comparaveis especificamente é feita
a suposicao primaria do esquema dependente de rede, sendo fundamental
integrar o reaproveitamento de medicamentos com a previsdo do alvo do
medicamento, pois o alvo pode ser concebido como uma conexao entre o
medicamento e a doencga (Yamanishi et al., 2008; Luo et al., 2017). Para citar um
exemplo, esta abordagem propés que o alendronato, a clorpropamida e o
telmisartan poderiam possuir novas agdes de bloqueio da ciclooxigenase. Essas
atividades foram subsequentemente substanciadas experimentalmente pela
avaliagdo da geracado de componentes pro-inflamatorios, e essas trés moléculas,
portanto, fornecem hits de alta fidelidade para prevenir a inflamagéao (Sarkar, et al.,
2023).

1.1.2 Caracteristicas Fisico-Quimicas e triagem virtual

O reconhecimento precoce de compostos com caracteristicas fisico-
quimicas indesejaveis diminui a possibilidade de perda. Varios algoritmos
baseados em DL tiveram avangos nesta questdo. O ponto alto dessa abordagem
reside em sua tratabilidade (Lusci et al., 2013; Sarkar, et al., 2023).

O espaco quimico virtual é grande e pode ser trabalhado com mapa de
moléculas, onde sao observadas as distribuicbes das moléculas e suas
propriedades. A ideia da utilizagdo de ilustracdo € coletar informagdes das
posicdes das moléculas para buscar compostos bioativos e assim, a VS,
possibilitando a selecdo de moléculas apropriadas para mais testes. Varios
espacos quimicos podem ser acessados em sites como PubChem, ChemBank,
DrugBank e ChemDB (Paul et al., 2021). Muitos parametros como modelos
preditivos, a similaridade de moléculas, o processo de geragdo de moléculas e
aplicagao in silico (qualquer geracao e/ou analise de dados executada através de
computador ou simulagdo computacional, sem o uso de animais ou outras
matrizes bioldgicas), podem ser usadas para prever o produto quimico desejado e
a estrutura de um composto (Sellwood et al., 2018; Brown, 2015). Um exemplo foi

o trabalho de Firth et al., (2015), que aplicou algoritmo de substituicdo
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multiobjetivo para otimizar o perfil de poténcia de um inibidor quinase-2
dependente de ciclina avaliando sua semelhanca de forma, atividade bioquimica e
propriedades fisico-quimicas.

No geral, as abordagens dadas ao VS podem ser alocadas em dois tipos:
baseada em estrutura e baseada em ligante. Um deles, o docking molecular pode
ser aplicado quando a arquitetura 3D da proteina alvo & acessivel (Chen,
2015). Existem desvantagens dessa técnica, como a fungdo de pontuagdo do
docking que é incapaz de prever afinidades de ligacéo precisamente devido a
atencao incompleta a solvatagédo e aos aspectos entrépicos (Huang e Zou, 2010),
tornando a flexibilidade da proteina uma questdo ainda mais complicada (Chen,
2015).

Ao contrario dos esquemas relacionados a triagem virtual ao docking, as
abordagens de triagem virtual baseadas em ligantes ndo se baseiam nos dados
arquiteténicos da proteina 3D, mas sim na correlacdo dos atributos moleculares
(descritores) com classes de bioatividade (Lavecchia e Di Giovanni,
2013). Contextualmente, algoritmos de ML como SVMs tém sido frequentemente
utilizados para triagem virtual (Melville et al., 2009; Leelananda e Lindert, 2016;
Liew et al., 2009), que demonstraram rendimentos significativos (proporgcdo de
acertos conhecidos antecipados) e frequéncias de acertos falsos diminuidos

concomitantemente (Ma et al., 2009).

1.1.3 Papel da IA na avaliagao do sinergismo/antagonismo

Existem disponiveis varias combinacdes de farmacos para combater
doencas complexas, como tuberculose e cancer, uma vez que sdo capazes de
fornecer uma agao sinérgica para uma melhora rapida (Calzolari et al., 2008;
Wilson e Km, 2020). A escolha de medicamentos apropriados e promissores para
combinacdo requer um exame minucioso de alto rendimento, levando a um
mecanismo de trabalho intensivo; por exemplo, o tratamento do cancer precisa de
seis ou sete agentes medicinais para quimioterapia combinada (Sarkar, et al.,
2023).
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A |IA também pode ser empregada na previsdo de sinergia entre os
farmacos, verificando as regides de interacado entre moléculas de farmacos e alvos
de proteinas. Podem ser utilizados programas como Banco de Dados de Alvos
terapéuticos (TTD) (Wang et al., 2020) e Interagbes farmacos -alvo (DTls) (Abbasi
et al., 2020) para essa finalidade. De acordo com Csermely et al. (2013) e Jia et al.
(2009), a utilizacdo de dois ou mais farmacos pode favorecer a sinergia entre os
medicamentos e tornar o tratamento mais eficaz quando comparado ao uso de um
s6 medicamento. Os efeitos colaterais, a toxicidade e a resisténcia a
medicamentos podem ser minimizadas com doses menores quando comparados

a utilizagdo de um unico agente (Chou, 2006; O'Neil et al., 2016).

1.1.4 Importéncia da IA na nanomedicina

O emprego de farmacos modulados por nanoparticulas representa grande
importancia na area de terapias e diagndsticos, melhorando a eficacia terapéutica.
Os nanomedicamentos utilizam nanotecnologia e medicamentos para o tratamento
de doengas complicadas como malaria, cancer, HIV, muitas doengas inflamatorias
e asmas (Wilson e Km, 2020; Sacha, 2013). A fusdo de nanotecnologia com IA
pode fornecer respostas para varias questdes no avancgo da formulagao (Sacha,
2013).

De acordo com Calzolari et al. (2008), simulagdes com tamanhos de
particulas, em conjunto com a estimativa quimica, pode auxiliar na avaliagéo
interativa do dendrimero do farmaco e em seu encapsulamento dentro desse
dendrimero. Além disso, softwares como LAMMPS e GROMACS4 podem ser
utilizados para sondar a influéncia da quimica de superficie na absorcao celular de

nanoparticulas.

2.0BJETIVOS

Este trabalho teve como objetivo realizar um levantamento bibliografico dos
principais desafios e perspectivas da situacdo atual da bioinformatica na

descoberta de novos farmacos.
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2. MATERIAL E METODOS

Este trabalho € uma revisdo de literatura cientifica/especializada. A
pesquisa de dados foi realizada em bancos de dados cientificos como: PubMed,
Web of Science, Google Scholar e Scopus, além de sitios eletrénicos de
instituicdes publicas e privadas.

A pesquisa foi realizada por meio de artigos publicados no periodo de 2000
a 2023, utilizando as palavras-chaves, em portugués e inglés: Inteligéncia Artificial,
bioinformatica, descoberta de farmacos, algoritmos, redes neurais, design de

medicamentos, triagem virtual.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Utilizagao da IA para diagnéstico associado a eficiéncia do medicamento

O uso da biologia computacional para prever respostas precisas a
medicamentos é uma aplicagdo importante da medicina de precisdo. Um exemplo
€ a selegao gendmica que utiliza o polimorfismo de nucleotideo unico (SNPs) para
abordagens de ML e para desvendar a base genética da doenga. O SNP pode
alterar a sensibilidade da proteina sintetizada, o que afeta a farmacodinamica do
medicamento. Assim, juntamente com o perfil de risco, o padrao e a frequéncia de

SNP nos genes sao importantes na mediagao de respostas a medicamentos e no

planejamento de medicamentos terapéuticos {Shah e Kusiak, 2004).

Além disso, algoritmos especificos podem executar fun¢des especializadas:
um algoritmo genético € usado para realizar a selecdo de genes. A pré-triagem de
SNPs para formulagédo de medicamentos e analise de alvo usando ML e IA é

realizada por meio do estudo do conhecimento de dominio, farmacodinamica,

natureza da doencga, farmacologia molecular e farmacocinética {Shah e Kusiak,

2004).

A analise in silico de SNP por ferramentas de bioinformatica mostrou

resultados promissores no prognostico de toxicidade relacionada a medicamentos
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e eficacia, auxiliando na reducdo de custos para o desenvolvimento de
medicamentos. Juntamente com a eficacia do farmacos em alvos conhecidos,
agora também é possivel prever novos alvos de farmacos e preparar moléculas de
acordo. A analise de SNP atua como um biomarcador qualitativo (funcionalmente
significativo) e quantitativo (combinagcdo de diferentes SNP presentes
simultaneamente) para predi¢do de alvo e resposta a farmacos. As ferramentas de
alinhamento de sequéncia, como SIFT, MAPP, PANTHER, PhD-SNP e SNP e
GO, realizam o alinhamento de varias sequéncias e a previsdo de SNP baseada
em sequéncia. Abordagens baseadas em estrutura tém mais relevancia do que
metodologias de predicdo de SNP baseadas em sequéncia na dinamica de
planejamento de farmacos; A predicdo da estrutura tridimensional baseada em
SNP diagnostica o fendtipo alterado da proteina em diferentes alelos polimorficos
genéticos. No entanto, ferramentas como PolyPhen, SNPs3D, LS-SNP, efeito SNP
e SNAP podem integrar abordagens baseadas em estrutura e sequéncia e obter o
maior beneficio. Os SNPs identificados na enzima metabolizadora de farmacos e
nas sequéncias-alvo do farmaco podem ser estudados simultaneamente quanto a

sua capacidade de manipulagédo de confirmagéo de proteina secundaria e terciaria

com a ajuda de ferramentas de IA {(Mah et al., 2011).

Diferentes métodos analiticos utilizando SNP baseados em ML é possivel
gracas a varias ferramentas analiticas de biologia computacional: DeepPVP,
PhenomeNET Variant Predictor (PVP), Genomiser, WS-SNPs & GO, FATHMM,
SuSPect, Snpranker, Snat, MutPhred, PhD-SNP, PolyPhen-2, SNPeff, SparSNP,
PLANET-SNP (Nayarisseri, 2020).

A aplicacao de IA, ML e DL na medicina de precisdo mudou o setor de em

direcdo a digitalizacéo, teste de ponto de atendimento, criacdo de banco de dados
e analises, desenvolvimento de biossensores. O uso de tecnologias disruptivas
abriu caminho para o tratamento personalizado e estratégias de prevengado. A
experiéncia baseada em auto-aprendizagem forneceu refinamento aos conjuntos
de dados complexos usados em pesquisas translacionais (Shah e Kusiak, 2004).
A hierarquia da medicina tradicional esta se transformando em uma parceria de

nivel igual entre pacientes e cuidadores. Além do mais, entre as muitas
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tecnologias disruptivas, a IA tem o maior potencial para apoiar esta transigéo,
analisando as grandes quantidades de dados de pacientes e instituicdes de saude
registradas a cada momento. Diminuir as partes repetitivas do trabalho de um
meédico, pode levar o profissional a ter mais tempo para investir em seus
pacientes, melhorando o toque humano. No entanto, a IA s6 cumprira sua missao
se for segura, eficiente e comprovada a ajuda no tratamento de pacientes e na
melhoria dos cuidados de saude (Mesko, 2017). Biomarcadores multifuncionais,
como o SNP, e ferramentas multidiagnosticas, fornecidas pela IA, diminuem os
gastos para generalizar a medicina de precisdo, tornando-a mais adaptavel (Shah
e Kusiak, 2004).

As tentativas para diminuir a mortalidade relacionada ao cancer exigem

deteccao e diagndstico precoces para beneficios terapéuticos eficazes. Assim, é

essencial descobrir novos biomarcadores que estimulen] a resistividade dos

medicamentos|e reconhegam os objetivos terapéuticos para melhorar os padrées

de tratamento do cancro. O estabelecimento da Rede Metastatica (MetaNet)

Jiang| et al., 2021), sequenciamento de préxima geracao (NGS) (Dlamini et al.,

2020) e modelos de monitoramento|de esferdides|e técnica de reconhecimento

baseada em |IA (SMART) (Chen et al., 2021) atendem a essas necessidades e,

assim, transformaram as perspectivas de melhorar a precisdo na|classificacdo de

tumores|. Esses modelos fornecem diversas aplicagdes clinicas essenciais

parajanalise de risco| identificacdo precoce de céancer, prognéstico por meio

delimagens médicas| diagnostico preciso, detecgdo de limites de esferdides

tumorais, reconhecimento de biomarcadores e classificagdo de objetivos clinicos
para projeto e descoberta de novos medicamentos. Usando esses aplicativos, a
sindrome do cancer e a estimativa prognéstica sdo melhoradas em relagdo a
esses modelos e foi demonstrado que melhoram a precisao na classificagdo do
tumor. Apesar do avango das tecnologias, a |IA tem diversas demandas e
restricbes, e a utilizacdo clinica de diversos métodos ainda precisa ser

endossada. Através do constante desenvolvimento da tecnologia, o futuro da IA

e|da oncologia|de fidelidade tornam o processo de descoberta de medicamentos
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uma solucao rapida com alta poténcia clinica e baixo custo (Pandyan e Wang,
2022).

Para o tratamento da doencga inflamatdria intestinal (DIl) estd sendo
utilizada a azatioprina que € um derivado da tiopurina devido as suas propriedades
imunossupressoras. O sequenciamento direcionado de alto rendimento de genes
envolvidos no metabolismo da tiopurina destacou muitos candidatos a SNPs
associados ao mesmo. As abordagens de ML tragaram o perfil de varios SNPs em
associagao com a DIl, alguns dos quais pertencem ao locus HLA. Descobriu-se

que o locus HLA esta significativamente associado a pancreatite: um efeito

colateral da tiopurina {Park e Jeen, 2019). Consequentemente, indicando a

aplicagdo de abordagens de ML na deteccdo de DIl e diagndstico de
medicamentos.

A doenca arterial coronariana (DAC) é a mais comum e mortal entre todas
as doencas cardiacas. A ML tem sido utilizada para predizer inferéncias em DAC,
associando SNP e fatores de risco cardiaco. Os modelos de ML previram SNP
associados aos genes ID3, FREM1, LDLR e COMT. Essas variantes tém o poder
de medir doengas vasculares. A gravidade da aterosclerose pode ser detectada
anos antes pela manifestacdo clinica de eventos cardiacos. O diagnéstico de
aterosclerose assintomatica, porém grave, é possivel através da analise da
heterogeneidade genética e do polimorfismo associado ao gene ID3. As redes
neurais podem prever escores de gravidades altos e baixos de novos SNPs, que
estdo associados a previsao da gravidade da DAC (niveis de calcio na artéria
coronaria) e avaliagao de risco auxiliando na tomada de decisao clinica (Hathaway
et al.,|2019).

Nao apenas doengas com danos diretos e mau funcionamento de

componentes cardiovasculares, as abordagens de ML também contribuem para o
apoio a decisdo clinica destinada ao perfil do tecido cardiaco para doengas com
danos cardiovasculares indiretos, como diabetes mellitus. As explica¢des aditivas
de Shapley podem fazer classificagdes binarias e multiplas; Algoritmos: Regressao
Logistica (LR), Analise Discriminatoria Linear (LDA), Naive Bayes (NB) e SVM

podem validar os resultados. Os SNPs identificados na regido D-Loop do DNA
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mitocondrial tém relevancia funcional na previsao da frequéncia dos resultados do

diabetes mellitus (Hathaway et al.,[2019). O algoritmo da arvore de classificagéo

prevé a hipermetilagdo do genoma nuclear que pode atuar como um parametro

futuro para o diagnéstico clinico de doengas (Davis et al., 2008).

Os efeitos colaterais associados ao tratamento medicamentoso s&do muito
comuns. Muitos medicamentos em altas doses usadas para tratar doencas fatais
foram associados ao aumento da sensibilidade as doencas cardiovasculares. A
miopatia cardiaca detectou um perfil de alta expressdo do gene COX-2; A COX-2
também influencia a expresséo de outros indicadores de doengas cardiacas. Além
disso, tornando-o um eficiente biomarcador clinico e alvo de medicamento.
Abordagens de ML, SVM e NB, sao usadas para determinar os perfis de risco de
farmacos inibidores de COX-2 com base nas variantes SNP do gene COX-2
O'Callaghan et al., 2009).

3.2 Aceitacao da IA nas industrias farmacéuticas

Existem algumas insegurangas em relagdo ao emprego dessas tecnologias
no processo de descoberta de medicamentos especificamente e na industria
farmacéutica em geral. A integracdo de dados pode causar diversidade entre os
conjuntos de dados, como dados brutos e dados processados, por nao existir um
método validado para fazé-lo, podendo gerar dados que ndo foram formatados
adequadamente, causando imprecisdo na saida dos algoritmos de ML. E preciso
integrar bancos de dados antes que o processo de descoberta de farmacos seja
iniciado para tornar os métodos mais eficientes. A utilizacdo de profissionais
especializados nesses dominios para desenvolver |IA, em um contexto
farmacéutico & fundamental para a origem de algoritmos relevantes. Muitas
empresas aplicam seus proprios algoritmos de IA que ndo estado disponiveis no
dominio publico, desperdicando tempo e dinheiro e impedindo a progressao da
industria em relagcdo a eficiéncia. A disponibilidade de dados de varios
fornecedores de banco de dados pode causar custos adicionais a uma empresa, e
os dados também devem ser confiaveis e de excelente qualidade para garantir

previsdes precisas de resultados (Lamberti et al., 2019).
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As empresas farmacéuticas exigem transparéncia em relagdo a promessa de
algoritmos de IA em solugbes inovadoras. Para P&D ha a necessidade de
Cientistas de dados, engenheiros de software equipados com uma solida
compreensdo das ferramentas do sistema de IA e uma compreensao transparente
dos objetivos e foco, que permitirdo os avangos e o engajamento que a plataforma
de IA promete (Sarkar et al., 2023).

4. CONCLUSAO

Apesar dos desafios ja mencionados, € reconhecido que a utilizacdo de
aprendizado de maquina e IA otimizaram o processo de descoberta de novos
farmacos, o tempo necessario para a insergao de uma nova molécula no mercado
pode ser reduzido em até 50% além de diminuir consideravelmente os custos
desse tipo de pesquisa. Sabemos, porém, que ainda ha muito a ser descoberto e
melhorado para que esses softwares ndo precisem ser constantemente validados,
e seus resultados confirmados apds sua utilizacdo (Bender e Cortes-Ciriano,
2021).

E fundamental a utilizacéo de profissionais especializados como cientistas de
dados e engenheiros de software equipados com uma soélida compreensao das
ferramentas do sistema de IA. Isso possibilitara analisar grandes conjuntos de
dados e auxiliara as descobertas importantes (Sarkar et al., 2023).

O emprego da IA na medicina pode trazer varios beneficios como
diagndsticos mais precisos através de bioindicadores, tratamentos personalizados,
0 que pode maximizar a eficacia e minimizar os efeitos colaterais, identificar
tendéncias preocupantes e permitir intervengdes precoces. A |IA n&o substituira os
médicos humanos; no entanto, apoiara a utilizacdo eficaz dos recursos e

melhorara a qualidade da atual terapéutica (Joshi et al., 2023).
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