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CONTEXTO

El Desafio Global: Patégenos sin Fronteras

Cuatro emergencias, cuatro continentes, un mismo patrén: brotes que empezaron como un problema local y terminaron poniendo a prueba la salud piblica del planeta

entero.
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PUNTO DE PARTIDA

La jornada del desarrollo de un farmaco
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DESCUBRIMIENTOl GENERACION E J OPTIMIZACION
DE OBJETIVOS IDENTIFICACION DE LEADS
~ DE = /LEADS

POST-APROBACION
Pe' >
5 compuestos REVISION Y Monitoreo y
Candidatos  Lead to drug ~250 en ensayos APROBACION Farmacovigilancia.
5.000-10.000  Preclinicos. Prevision ADME.  candidatos clinicos. (FDA/EMA). 3
corﬁpuestos '(Hits) preclinicos. 1 fArmaco Post-aprobacion.
aprovado.
10.000+ = Seleccion del programa /
compuestos/ e ldentificacion de alvos IND NDA
alvos iniciales. * Validacion de alvos Solicitud IND Aprobacion NDA

=
@ TIEMPO TOTAL: 10-15 A0S | | 2D
W @ (~7,5 Investigacion + ~7,5 Desarrollo) —

COSTO TOTAL: >$1,0 - $1,3 MIL MILLONES

(Media estimada)




EL PROBLEMA
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POST-APROBACION

Aqui entra el Computer Aided Drug
w Design (CADD)
El Diseno de Fdrmacos Asistido por Computador permite

descartar (o priorizar) candidatos in silico, antes de gastar

reactivos, animales o pacientes.



Los Cimientos: Biologia y Computacion se
Encuentran (1894-1970s)
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1894: El Concepto Llave-Cerradura
Emil Fischer propone que el formaco (llave)
y el objetivo (cerradura) requieren una
complementariedad estructural perfecta.

e
[‘{ 1900: El Dogma Fundamental

! “Corpora non agunt nisi fixata”

“(Una sustancia no funcionara a menos que
esté unida a su objetivo) — Paul Ehrlich.
La premisa absoluta del CADD. ‘/

—>» 1960s-1970s: El Despertar Computacional
Nace el modelo QSAR. Las computadoras
permiten la primera prediccion matematica
de como la estructura quimica altera la
actividad bioldgica.
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i La Fiebre Comercial y el Boom Tridimensional (1978-1990s) T
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——e 1978: La Primera Empresa.
Investigadores de la Universidad de Cali-
fornia fundan MDL, la primera empresa
comercial dedicada exclusivamente al
software CADD.
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1981

—— 1981: La Portada de Fortune.

La revista Fortune publica: La proxima
revolucion industrial: El disefio de farm-
acos por computadora de Merck. Inicia la
fiebre en la industria farmacéutica.
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Anos 80 y 90

—— Anos 80 y 90: El Boom Estructural.
Avances en Cristalografia de Rayos-X y
RMN permiten “ver” proteinas en 3D.
Surgen las herramientas de Docking
Molecular y el disefio basado en
estructura (SBDD).
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EL CAMBIO DE PARADIGMA

Empirico X Racional

Utilizacion de herramientas computacionales para predecir interacciones moleculares antes de la validaciéon experimental.
El proceso no empieza con un tratamiento aleatorio, sino con un modelo de la enfermedad para identificar dianas/blancos biolégicas

relevantes

ABORDAJE TRADICIONAL (TRATAMIENTO PRIMERQ)

SINTETIZAR: Creacion
fisica de miles de
compuestos.
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PROBAR:
Cribado masivo
en

modelos
bioldgicos.

FALLAR: La
mayoria de los
compuestos no
funcionan o
son toxicos.

REPETIR: El
ciclo costoso y
largo continua.

SIMULAR: Prediccion
de interacciones y
propiedades in silico.

OPTIMIZAR:
Refinamiento de
compuestos candidatos
en modelos virtuales.

SINTETIZAR: Solo los
compuestos mas
prometedores se
producen fisicamente.

EXITO: Aceleracion del
proceso y aumento de la
tasa de éxito.



LA SOLUCION

Diseifio de Farmacos Asistido por Computadora

Bioinforméatica

Quimioinformatica

Analisis de Manipulacion de
secuencias genéticas estructuras moleculares
y proteicas. y bases de datos

CADD: quimicas.

Computer-Aided
Drug Design

Econémico

Biologia Estrutural

Arquitectura 3D de
macromoléculas.

Dirigido |’ |
Disefia moléculas que se
unen exclusivamente a
objetivos especificos,
minimizando los efectos | . . s
dversos. ‘
N a L) |
S ‘ &,

Rapido

Acelera las etapas de
Drug Discovery
disminuyendo los

compuestos que
requieren cribado

experimental (HTS). léég

%Q“
Econdmico

Reduce la friccién en el
Valle de la Muerte,
garantizando un mejor
retorno de la inversion

en I+D. ‘gfﬂh




El Arbol de Decisiones del CADD

La eleccidn de la estrategia computacional depende de una Unica variable fundamental:

¢ Conocemos la estructura 3D del
blanco bioldgico (patogeno)?

¢Conocemos moléculas
(ligandos) que logran
afectarlo?
) Blanco de
S Complejidad
’ Extrema

LBDD "+~ | FBDD <

Disefio Basado en el Ligando Disefio Basado en Fragmentos

SBDD %

# Diseno Basado en la Estructura

A NotebooklLM



CADD

Algunas Herramientas

CADD
(Computer-aided drug design)

Structure-based Fragment-based Ligand-based
CADD CADD (FBDD) CADD

¢ - 4 -3 - o )
De novo design  Homology Virtual QSAR Scaffold Pharmacophore Pseudoreceptor
(no known ligand modeling screening hopping modeling modeling
or small protein/  (quality (Ligands 20+)
peptide) evaluation of / \4
3-D structure) sBvVS LBVS
/ v A\ 4 l l
ek 2-D 3-D Quantitative  Qualitative
_» Fragment-ocation ~ Molecular
method docking ; l - )
L» Fragment-connection Pharmacophore
mathod search CoMFA CoMSIA HQSAR
A4
~» Site-point-connecti : ——
" \éVho(;e-molecule ;nethod Biophysical methods v v
~» Random-connection &
e ihod (NMR, X-ray, SPR) Fragment

Fragment
linking

Fragment
growing

Functional assays merging



CADD

SBDD: Cuando Conocemos “‘la Cerradura”

Cdémo funciona:

* Simula el ajuste tridimensional de las moléculas directamente en el sitio activo del objetivo.
* Evalia la afinidad, la estabilidad y las interacciones entre las dos moléculas (enlaces de hidrégeno, fuerzas electrostdticas etc).

Prediccion de Estructuras

Cuando el objetivo es desconocido, las
herramientas impulsadas por IA (AlphaFold2,
RoseTTAFold, ESMFold) revolucionan la
prediccion de la estructura proteica.

Docking Molecular

Predice la orientacion y la posicion del
farmaco en el objetivo (AutoDock Vina,
Glide). El algoritmo evalia la "energia de
enlace" para encontrar el encaje perfecto.

N
N

Dinamica Molecular

Simula el comportamiento dependiente
del tiempo de las moléculas. Las
proteinas son estructuras dinamicas y
flexibles, no estaticas.




CADD

SBDD: Simulacion a Nivel Atomico

Z

1@

El mito tradicional

|'* ! 5 S

N

" La realidad dinamica (Dinamica Molecular) B

Receptores como cerraduras rigidas y
farmacos como llaves estaticas

Proteinas y ligandos son altamente flexibles. La unién

induce una adaptacion mutua (ajuste inducido).
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CADD

LBDD: Cuando Conocemos ‘‘la Llave”

Cémo funciona:
* Se basa en el principio de que las moléculas con estructuras quimicas similares tienden

a tener actividades biolégicas similares.

* El ordenador analiza las propiedades y caracteristicas comunes a los ligandos ya
validados para disefar nuevas moléculas optimizadas.
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Cuando la estructura tridimensional del objetivo macromoleculares
un misterio, el disefio directo es imposible. Operamos a ciegas
respecto a la forma y propiedades quimicas del receptor.
\L 4 et : 3 $ : 3 : s 3 L : : S ! ) /)

(— )
LBDD (Disefio Basado en Ligandos)
El disefio indirecto. Nos basamos en moléculas que ya sabemos que son
activas para deducir y proyectar las propiedades del receptor.
& )

(7

La Solucion (Inferencia a través de Ligandos)

P

Analizamos ligandos previamente conocidos que se unen al sitio
deseado. El principio central dicta que compuestos con estructuras
quimicas similares exhibiran efectos biolégicos similares. A partir de
la forma combinada de los ligandos, proyectamos un "molde" del

blanco biolégico.




CADD

LBDD: Algunos enfoques

Modelado QSAR (Relaciones Cuantitativas)

Uso de modelos matematicos de regresion que
relacionan rigurosamente las propiedades
fisico-quimicas de un compuesto con su potencia
esperada, permitiendo predecir la actividad de
moléculas completamente nuevas.

Potencia Esperada

Mapeo espacial de las caracteristicas estéreo-
electronicas esenciales (cargas positivas, cargas
negativas, zonas hidrofébicas) que una molécula
debe tener de forma obligatoria para que ocurra la
interaccion biolégica.

N T -
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:Egoo Similaridade Quimica (Comparacion Estructural)

Busca en bases de datos moléculas con
estructuras similares a ligandos activos conocidos.
Se basa en la premisa de que compuestos con
estructuras quimicas parecidas suelen exhibir
propiedades bioldgicas similares.
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CADD

FBDD: Construccion de Precision

Cdémo funciona:

Se analizan moléculas pequenas y sencillas (fragmentos de bajo peso molecular) frente a la diana. Aunque inicialmente presentan una
afinidad débil, estos fragmentos se unen a regiones cruciales del receptor. Se utiliza un ordenador para ensamblar y optimizar estos
fragmentos, transformdndolos en un fdrmaco potente.

Ventaja: Cubre el "espacio quimico” mucho mejor con una biblioteca de compuestos mds pequefia en comparacién con los andlisis
tradicionales.

Las Limitaciones de Moléculas Grandes

El cribado tradicional (HTS) a menudo arroja moléculas enormes que chocan estéricamente y no pueden optimizarse.
El espacio quimico es simplemente demasiado vasto para cubrirlo con bibliotecas convencionales.

La Eficiencia de los Fragmentos

a Regla de los Fragmentos (Rule of ;
- Peso molecular bajo '
-ClogP <3 .

k - Area de Superficie Polar (PSA) < GOJ.

Disefiamos moléculas complejas ensamblando partes pequefias e independientes directamente en el sitio de unién. Esto
garantiza una altisima Eficiencia de Ligando y evita la complejidad estérica prematura.




FBDD: Estrategias de Ensemblaje en FBDD

. .

1. Fragment Growing (Crecimiento)

A partir de un fragmento ancla de baja afinidad
posicionado en el receptor, se afiaden grupos
funcionales secuencialmente de forma sistematica
para capturar interacciones quimicas adicionales en
cavidades adyacentes vacias.

-

A

2. Fragment Merging (Fusion)

Se integran dos o mas fragmentos diferentes que se
ha demostrado que se unen en regiones espaciales
superpuestas del mismo sitio del receptor,
sintetizando y fusionando sus mejores
caracteristicas estructurales.

.-_9

3. Fragment Linking (Enlace)

Se conectan dos fragmentos distintos que se unen
simultaneamente en sitios adyacentes sin solaparse.
Se disefia un ‘enlazador quimico' 0 andamio conector,
lo que multiplica drasticamente la afinidad total.




CADD

SBDD y LBDD: EJEMPLO
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Journal of Molecular Graphics and Modelling 77 (2017) 168-180

Contents lists available at ScienceDirect

: Journal of Molecular Graphics and Modelling
16

ELSEVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/JMGM

Topical Perspectives

In silico identification of inhibitors of ribose 5-phosphate isomerase @mmk
from Trypanosoma cruzi using ligand and structure based approaches

Vanessa de V. C. Sinatti®*, Luiz Phillippe R. Baptista®, Marcelo Alves-Ferreira"<,
Laurent Dardenne?, Jodo Herminio Martins da Silva®, Ana Carolina Guimaraes®

* Fiocruz, Instituto Oswalda Cruz, Laboratério de Gendmica Funcional e Bic Av. Brasil 4365,
® Fiocruz, Laboratério de Modelagem de Sistemas Bioldgicos, Centro de
Rio de Janeiro, Brazil

€ Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Inovagiio em Doencas de Populagdes Negligenciadas, INCT-IDPN, CNPg, Brazil

9 Laberatério Nacional de Computagde Cientifica, Grupe de Modelagem Molecular de Sistemas Biolégicos, Av. Getuilio Vargas, 333, Quitandinha, 25651-075,
Petrépolis, R, Brazil

¢ Fiocruz-Ceard, Computational Modeling Group, Avenida Santos Dumont, 5753, Papicu, 60175-047, Fortaleza, CE, Brazil

21040-900, Rio de Janeiro, R], Brazil
Tecnolégico em Satide, Av. Brasil 4036, 21040-361,

Ligand-based Structure-based
pharmacophore modeling pharmacophore modeling
LB1, LB6 and LB7 hypotheses | | SB1 and SB2 hypotheses

Zinc database searching | Zinc database searching
with SB1 and SB2 with 2D similarity and
hypotheses substructure

Zinc database searching
LB1, LB6 and LB7 hypotheses

15,475 hits 3,203 hits 2,145 hits

. Duplications removed )

Ligand preparation - TcRPi known inhibitors

24,867 compounds
Molecular docking

based virtual screening
(Glide XP)

TcRPi preparation

Docking score < -8.918

1,071 hits

Molecular docking

HsRPi preparation (Glide XP)

Docking score > -8.973

331 hits

ADME-TOX and PAINS
predictions

211 hits

Molecular dynamics of the
three best scored compounds

Figure 1. Schematic overview of the study approach used in the identification of TcRpi potential inhibitors.

Vanessa Sinatti



CADD

SBDD y LBDD:

EJEMPLO
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Traduciendo Cédigo en Curas: Casos Histéricos de Exito

+

Mecanisho CADD

Condicion Farmaco (Ano) Impacto Clinico
: Primer gran éxito comercial
Hipertension C(a1Fg§§) )r ! SBDD; revolucioné el control
Modelado del sitio activo de la enzima ECA cardiovascular gk)bal'
(SBDD).
Inhibidores de Proteasa Seﬁfe':i:fic;r rg: ;'u\éwe?gpligg 5
VIRISIPA (Saq?;gag\gfa gn9d6n)1av1r) ¥ una enfermedad crénica
Docking molecular intensivo en la enzima manejable.
proteasa del VIH-1.
— |
. > D il g):; c Elimind el ensayo y error
Influenza Zanar?;\élgg_?;geét)ammr I arEan = (5(;{** tradicional; estandar de oro
T — : del diseno racional.
iseno puro de moléculas a partir de la
estructura de rayos-X de la neuraminidasa.
1
imatinib / Gl | B o Revoluciont |
; matini eevec = ) evoluciono las terapias
Cancer (LMC) (2001) ? = oncoldgicas dirigidas.

Inhibicion altamente selectiva disefiada
para la proteina mutante BCR-ABL.

e
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CADD

La Visién Holistica (Multi-Omica)

La integracion de estos datos elimina la vision estrecha del farmaco, previendo cascadas de efecto secundario y interecciones

medicamentosas de forma sistémica

Gendmica

Identificacion de mutaciones
y conductores genéticos.

llllllllllllll

v

{r N
i Transcriptomica

Respuesta de ARNmy
vias alternativas.

o Lt 2

|||||||||||||

1111111111111

\

Proteomica

Interacciones proteina-farmaco

y efectos fuera del objetivo
(off-target).

L C

o |

7
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v

|||||||||||||

Metabolomica

- Metabolismo del firmaco y
biomarcadores de toxicidad.

CADD transforma Big Data bioldgico en Smart Data farmacoldgico,

permitiendo la comprension a nivel de sistemas (Systems Biology).




CADD

La Revolucion de la Inteligencia Artificial

Inteligencia Artificial

Redes Generativas Adversariales (GAN)

Diseno de novo. La IA imagina y disena estructuras
moleculares inéditas desde cero.

Toxicologia Predictiva (DeepTox)

Redes neuronales analizan vastos historias de datos
para predecir interacciones medicamentosas y
toxicidad antes del ensayo in vitro.

Reposicionamiento de Farmacos ~

La IA escanea bibliotecas existentes para encontrar
nuevas aplicaciones terapéuticas para farmacos ya
aprobados.




La Revolucion de la IA El Presente

y la Democratizacion . S
~Estructural T -
El Salto
(AlphaFold 2/3)
T R Z|< > Modelos de lenguaje

Obtener la estructura 3D de
una proteina requeria afnos
de cristalografia de rayos X.
(Ej. 32 esferas rigidas, 1957)

e |A predicen el
plegamiento con
con precision

experimental.

_J|

La base de datos de AlphaFold alberga hoy
200 millones de estructuras predichas.

Significado: Cualquier investigador, en cualquier pais, tiene ahora el
punto de partida atémico para el disefio CADD.

A\ NotebookLM



CADD

CUIDADO: Limites y Concesiones del CADD

Lo que funciona (Verificado) & Las limitaciones (Alerta) /N
~51| AlphaFold: Precision comparable a @% Proteinas Desordenadas (IDPs): La IA
o000 : 5 2 ; 2
cristalografia para estructuras rigidas. % puede inventar estructuras rigidas falsas.

Docking Masivo: Cribado virtual (vHTS) de @? Alosterismo: Conformaciones dinamicas
: 10,000 millones de compuestos en horas. raras son dificiles de capturar.
|

| ,
‘?J]}l Optimizacion Termodinamica (FEP+): Q@&> Farmacos 100% IA: Ningun farmaco
4= Altisima precision en afinidad relativa. generado exclusivamente por IA sin

intervencion humana ha sido aprobado
hasta 2025.




Los Desafios Ocultos de la Caja Negra

X¥

1. La Calidad de
los Datos

Basura entra, basura sale.
Los modelos dependen de
datos bioactivos curados
y precisos.

2. Custo
Computacional

Las simulaciones de
dinamica molecular a
gran escala requieren una
infraestructura masiva de
supercomputacion.

Los modelos complejos

de Deep Learning sufren —» o

por la falta de
interpretabilidad
cientifica.
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4. Flexibilidad
Biolodgica
Representar la constante
mutacion y flexibilidad
de las proteinas en el

mundo real sigue siendo
un desafio matematico.
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Conclusion: La Bioinformatica como Lente y Radar
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El Radar (Vigilancia y Control) | El Lente (Comprension y Aceleracion)
Mejora nuestra capacidad para rastrear brotes | Facilita la elucidacion de la patogénesis a nivel
geograficos, reconstruir la filogenia, monitorear | molecular, acelera radicalmente el descubrimiento
la evolucion del patdgeno y defender la | de blancos terapéuticos y optimiza farmacos
bioseguridad local. | antes del laboratorio.
-
La interdisciplinariedad es fundamental para enfrentar los desafios actuales en salud global. L
i A NotebooklM
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Computacion
Cuantica

Poder para simular espacios
moleculares infinitos e
interacciones cuanticas

1A

Medicina
Personalizada

Modelos predictivos cruzados
con genomas individuales

cada paciente.

A para crear farmacos (y
J\diagnésticos) a medida para

Inteligencia Global
de Codigo Abierto

Plataformas

—

\ W
AN

colaborativas globales
democratizando bases
de datos bioldgicas.

=/

—
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El Horizonte: Las Proximas Fronteras

Quimica
Verde

Algoritmos priorizando
rutas de sintesis
sostenibles con cero
impacto ambiental.

reales en segundos. '
A 1l
AT |

f
4
<L

La arquitectura de la medicina moderna esta dejando de ser un arte de observacion

para convertirse en una ciencia de prediccion matematica exacta.
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Para esta presentacion se utilizé
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e s o, de figuras y la elaboracion de diagramas.




Gracias!

“El espacio de diseno
computacional ahora abarca
toda la biologia. La pregunta es
qué blanco elegiran ustedes.”
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