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INTRODUCAO

A tuberculose (TB) permanece como uma ameaca significativa a saude publica,
sendo uma das principais causas de mortalidade por agentes infecciosos (OMS, 2023). O
surgimento de cepas resistentes aos tratamentos convencionais evidencia a necessidade
urgente de novos farmacos dirigidos a alvos especificos (Brasil, 2022a).

O desenvolvimento tradicional de medicamentos ¢ longo e custoso, o que estimula
a adocdo de metodologias inovadoras. Nesse cenario, técnicas in silico, integrando
inteligéncia artificial, triagem virtual e acoplamento molecular, surgem como abordagem
promissora para o planejamento e descoberta de novos compostos com potencial
inibitério contra Mycobacterium tuberculosis (Chen et al., 2023). Dessa forma, este
estudo empregou uma abordagem integrativa, combinando inteligéncia artificial, deep
learning, constru¢do incremental e métodos computacionais classicos para identificar
novos inibidores do Mycobacterium tuberculosis.

METODOLOGIA

A selecdo de alvos moleculares de M. tuberculosis foi realizada por revisdo de
literatura assistida por Processamento de Linguagem Natural (PLN), considerando
critérios de essencialidade, baixa similaridade com proteinas humanas, validagao
estrutural e druggability, enquanto alvos com numero insuficiente de inibidores
conhecidos foram excluidos (Jurafsky; Martin, 2008). Para o alvo selecionado, foi
construido um banco de dados de inibidores, extraindo ICso de bases publicas e literatura,
classificando as moléculas como ativas (ICso <2.000 nM) ou inativas (ICso > 10.000 nM),
e particionando o conjunto em treino (70%) e teste (30%) (Liu et al., 2024).

O modelo preditivo foi desenvolvido em Python, baseado em rede neural
feedforward, utilizando Circular Fingerprints como descritores moleculares. Técnicas de
validacdo cruzada e andlise de curvas de aprendizagem foram aplicadas para assegurar
generalizagao e minimizar overfitting. O desempenho foi avaliado pelo conjunto de teste,
destacando-se AUC e Fator de Enriquecimento (EF) (Oliveira ef al., 2023).

Hits preditos em uma biblioteca de produtos naturais foram otimizados por
construcao incremental com vBROOD, gerando analogos bioisostéricos (Nicholls et al.,



2010). Estes foram submetidos a acoplamento molecular com a estrutura cristalografica
do alvo, utilizando o programa DOCK. O composto com melhor afinidade foi analisado
quanto as intera¢des intermoleculares via PLIP.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A prospec¢ao inicial por NLP em bases cientificas resultou em 90 artigos (Jurafsky;
Martin, 2008), reduzidos a 23 apds curadoria, dos quais emergiram 11 alvos moleculares
distintos. A aplicacdo de filtros de essencialidade, auséncia no hospedeiro, validagdao
estrutural e relevancia metabolica permitiu priorizar oito candidatos. Dentre eles, a
policetideo sintase 13 dominio tioesterase (PKS13-TE) foi selecionada, destacando-se
pela validacao estrutural e pela ampla disponibilidade de compostos ativos reportados (n
= 695), aspecto determinante para a constru¢do de modelos preditivos (Kim, 2021).

Para a constru¢do do banco de dados, o ChEMBL foi a principal fonte,
complementado por 128 moléculas extraidas da literatura. Apos padronizagdo em
SMILES e processamento no MarvinSketch, aplicou-se curadoria automatizada com
remocao de duplicatas e filtros de atividade (ICso <2000 nM para ativos ¢ > 10.000 nM
para inativos), consolidando um conjunto final de 495 moléculas (Liu ef al., 2024). A
adocdo do método Scaffold Splitter foi estratégica, pois assegura que os esqueletos
quimicos presentes no conjunto de teste sejam inéditos ao modelo, garantindo um cenario
mais realista para a descoberta de novos compostos (Yang et al., 2019).

O modelo preditivo foi desenvolvido com algoritmos de deep learning e machine
learning, implementados em Python com o suporte de bibliotecas especializadas.
Denominado KAST (K-atalystic Automated Screening TaskFlow), o sistema foi
estruturado em modulos integrados por uma interface interativa (figura 1), permitindo a
execucao de todo o fluxo de trabalho, desde a preparagdo dos dados até a validagdo e
aplicacdo dos modelos (Harris et al., 2020; Landrum, 2025).

Figura 1 — Tela inicial (menu) do KAST, apresentando todas as op¢des disponiveis.
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Fonte: o autor (2025).

A arquitetura do KAST foi baseada em uma rede neural Feedforward aplicada a
fingerprints moleculares. Cada composto foi convertido em vetor numérico, processado
pelas camadas ocultas e, na saida, a fungdo Soffmax gerou o K-Predictive Score (KPS),
variando entre 0 e 1, como estimativa probabilistica de atividade biologica (Goodfellow,
Bengio e Courville, 2016). A arquitetura do KAST foi baseada em uma rede neural
Feedforward aplicada a fingerprints moleculares, com validagdo robusta utilizando
métricas como AUC-ROC, Fator de Enriquecimento (EF) e validagdo cruzada com
scaffold splitting (Oliveira et al., 2023). O modelo apresentou desempenho notavel, com



AUC de 0,99, acurécia de 0,97, precisao de 0,89, sensibilidade de 0,94, especificidade de
0,98 e Fl-score de 0,91. A robustez foi confirmada por validagdo cruzada (AUC médio
de 0,977 + 0,021), e pelas curvas de aprendizagem, que indicaram bom ajuste sem
evidéncia de overfitting.

Na aplicag¢do em larga escala, 0 KAST avaliou o banco COCONUT, identificando
577 compostos como #its de alta probabilidade (KPS > 0,7). O composto KAST 402049
(KPS = 0,99) foi priorizado e otimizado via vBROOD 4.1, resultando em 1392 analogos,
posteriormente submetidos a acoplamento molecular. A estrutura cristalografica da
PKS13-TE (PDB ID: 8Q17) foi preparada no UCSF Chimera 1.19. Os parametros
estabelecidos no DOCK demonstraram o composto 95 (- 68,5) apresentou maior
afinidade predita.

Delineando o mapa de interagdes intermoleculares (figura 2), nota-se que no
dominio tioesterase (TE) da PKS13 ¢ estabilizado por intera¢des especificas. O ntcleo
aromatico derivado de carbazol forma trés contatos hidrofobicos com ARG1563,
ILE1568 ¢ 1ILE1643, além de uma interagdo cation-t com ARGI1563.
Complementarmente, o anel piperazinico estabelece duas pontes de hidrogénio com
ALA1646 e TYR1686, contribuindo para a ancoragem e estabilidade conformacional do
complexo.

Figura 2 — Representacdo 3D das interagdes intermoleculares da PKS13-TE com a molécula 95, acompanhada
da representag@o 2D do mesmo composto.
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NOTA: alinha azul continua - ligagdes de hidrogénio; linha amarela tracejada - interagdes idnicas; linha cinza
tracejada - interagdes hidrofobicas; linha tracejada com esferas nas extremidades - intera¢des do tipo =.
Fonte: o autor (2025).

Essas observacdes reforgam a relevancia de explorar tais contatos no design racional
de novos compostos, visando bloquear a biossintese de acidos micoélicos essenciais a
viabilidade do bacilo (Uppumavuluri ef al., 2023).

CONCLUSAO

O estudo demonstrou que a integracdo de IA e métodos computacionais permitiu
identificar a molécula 95 como hit promissor contra a PKS13-TE do Mycobacterium
tuberculosis, com alta afinidade sustentada por interagdes hidrofébicas, cation-m e pontes
de hidrogénio, validando seu potencial para desenvolvimento de farmacos
antituberculose
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