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Abreviaturas

AG: Energia Libre de Gibbs.

3CLpro, nsp5: Proteasa Tipo 3CL, 3C Like protease.

ABC: Area Bajo la Curva.

ABL1: Oncogén Homdlogo 1 del Abensol de Leucemia Murina, ABL
Proto-Oncogene 1, Non Receptor Tyrosine Kinase.

AdaBoost: Adaptative Boosting.

ADME/Tox: Perfil de Administracion, Distribucidn, Metabolismo, Excrecién y
Toxicidad.

ADN: Acido desoxirribonucleico.

AP-1: Proteina Activadora 1, Activador Protein 1.

API: Interfaz de Programacién de Aplicaciones, Application Programming Interfaces.
ARN: Acido ribonucleico.

ARNmM: Acido ribonucleico mensajero.

ARNmc: Acido ribonucleico monocatenario.

ATP: Adenosin Trifosfato, Adenosin Triphosphate.

AutoDock Vina: Autodock Vina, version 1.1.2.

BBB: Barrera Hematoencefalica, Blood Brain Barrier.

CAS: Biblioteca libre enfocada hacia el COVID-19 publicada por la American
Chemical Society.

CD: Antigeno de Diferenciacion, Cluster of Differentiation.

ChEMBL.: Biblioteca ChEMBL, version 25.

Clso: Concentracion Inhibitoria 50.

COCONUT: Biblioteca de productos naturales de la base de datos publica
ColleCtion of Open NatUral producTs.

CoVs: Coronavirus.

CRT: Complejo de Replicacion-Transcripcion.

CYPs: Citocromos.

DC: Células Dendriticas, Dendritic Cells.

DCM: Biblioteca de compuestos obtenida de la base de datos Dark Chemical Matter.
DIiFAC: Disefio de Farmacos Asistido por Computadora.

Drug-like: Propiedades tipo farmaco.

DTT: Ditiotreitol.



ECAZ2: Enzima Convertidora de Angiotensina 2, Angiotensin-converting enzime 2.
ECFP4: Huellas Digitales de Conectividad Extendida radio 2, Extended Connectivity
Fingerprints radio 2.

ECFP6: Huellas Digitales de Conectividad Extendida radio 3, Extended Connectivity
Fingerprints radio 3.

Enamine: Biblioteca de compuestps de la base de datos Readily Accessible
(REAL)-Enamine.

EPOC: Enfermedada Pulmonar Obstructiva Crénica.

ESR1: Receptor de Estrogenos 1, Estrogen Receptor 1.

FDA PEP: Biblioteca de péptidos aprobados por la Food and Drug Administration.
FooDB: Biblioteca de datos publica de compuestos dietéticos.

G-SCF: Factor Estimulante de Colonias de Granulocitos, Granulocyte
Colony-Stimulating Factor.

HCoV-NL63: coronavirus humano NL63, Human Coronavirus NL63.

HCoV-0C43: coronavirus humano OC43, Human Coronavirus OC43.

HIA: Absorcién Intestinal Humana, Human Intestinal Absorption.

Hits: Lista de compuestos con resultados positivos en las predicciones QSAR y de
Aprendizaje Automatico.

ICTV: Comité Internacional de Taxonomia de Virus, International Committee on
Taxonomy of Viruses.

IFNs: Interferones, Interferons.

IgA: Inmunoglobulina A, Immunoglobulin A.

IgG: Inmunoglobulina G, Immunoglobulin G.

IgM: Inmunoglobulina M, Immunoglobulin M.

IL: Interleucina, Interleukin.

IRF: Factor Regulador de Interferon, Interferon Regulatory Factor.

LogP: Logaritmo decimal del cociente de la solubilidad de un compuesto en
n-octanol y agua.

LogPS: Logaritmo decimal de la permeabilidad cuantitativa en la Barrera
Hematoencefalica.

LogS: Logaritmo decimal de la solubilidad molar de un compuesto.

MACCSKeys: Molecular ACCess System Keys.

MCP-1: Proteina Quimioatrayente de Quimiocitos 1, Monocyte Chemoattractant

Protein-1.
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MEGA Db: Base de datos molecular extensa de > 17 millones de compuestos.
MERS-CoV: Coronavirus causante del Sindrome Respiratorio del Oriente Medio,
Middle East Respiratory Syndrome coronavirus.

MERS: Sindrome Respiratorio del Oriente Medio, Middle East Respiratory
Syndrome.

MHV-A59: Coronavirus Murino del Virus de la Hepatitis de raton A-59, Murine
coronavirus mouse Hepatitis Virus A-59.

MOE: Molecular Operating Environment, version 2018.

MP1A: Proteina Inflamatoria de Macréfagos 1A, Macrophage Inflammatory Protein
1A.

Mpro: Proteasa principal, Main protease.

NF-kB: Factor Nuclear kappa Beta, Transcription Nuclear Factor kappa Beta.

NK: Células Asesinas, Natural Killers.

NLR: Dominio de Oligomerizacion de Union a Nucleotidos, NOD-Like Receptors.
Nsp: Proteina no estructural, non structural protein.

OMS: Organizacion Mundial de la Salud.

ORFs: Marcos de Lectura Abiertos, Open Reading Frames.

PDB: Base de datos de proteinas, Protein Data Bank.

PLpro, nsp3: Proteasa Similar a la Papaina, Papain Like protease.

pp1a: Poliproteina 1a.

pp1ab: poliproteina 1ab.

Proteina E: Proteina de envoltura.

Proteina M: Proteina transmembranal.

Proteina N: Proteina de nucleocapside.

Proteina S: Proteina de espiga.

PRRs: Receptores de Reconocimiento de Patrones, Pathogen Recognition
Receptors.

QPNB: Biblioteca de productos naturales obtenidos de la base de datos Colombiana
QuiProNaB.

QSAR: Relaciones Cuantitativas Estructura-Actividad, Quantitative Structure-Activity
Relationship.

RBD: Dominio de Unién al Receptor, Receptor Binding Domain.

RdRp, nsp12: ARN polimerasa dependiente de ARN, RNA dependent RNA

polymerase gene.
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RIG-I: Gen | inducible por Acido Retinoico, Retinoic Acid-Inducible Gen |I.

RT-PCR: Reaccion de la Cadena de la Polimerasa empleando una Transcriptasa
Inversa en Tiempo Real, Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction.
SARS-CoV-2: Coronavirus tipo 2 del Sindrome Respiratorio Agudo Grave, Severe
Acute Respiratory Syndrome coronavirus 2.

SARS-CoV: Coronavirus tipo 1 del Sindrome Respiratorio Agudo Grave, Severe
Acute Respiratory Syndrome coronavirus.

SARS: Sindrome Respiratorio Agudo Grave, Severe Acute Respiratory Syndrome.
Scaffolds: Nucleos base empleando la definicién de Bemis y Murcko.

SDRA: Sindrome de Dificultad Respiratoria Aguda Grave.

SiIRMS: 2D simplex Representation of Molecular Structure.

SMILES: Simplified Molecular-Input Line-Entry System.

SNC: Sistema Nervioso Central.

TLR: Receptor Tipo Toll, Toll Like Receptor.

TMPRSS2: Proteasa Transmembranal 2 de la Serina, Transmembranal Serine
Protease 2.

TNF-a: Factor de Necrosis Tumoral Alfa, Tumor Necrosis Factor-Alpha.

TPSA: Area Polar Superficial, Topological Polar Surface Area.

VIH: Virus de la Inmunodeficiencia Humana.

VLP: Particulas Similares a Virus, Virus Like Particle.

ZINC: Base de datos publica ZINC 15.
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Resumen

Los coronavirus (CoVs) son una familia de virus de acido ribonucleico (ARN)
que tienen como principal caracteristica la presencia de glicoproteinas en la
superficie, las cuales aparentan tener forma de coronas. Se encuentran en la
naturaleza en diferentes especies incluidos mamiferos y aves. Algunas de las
principales patologias causadas por los CoVs son enfermedades respiratorias,
gastrointestinales y hepaticas.

En diciembre del 2019 se descubrié en Wuhan, China, un nuevo coronavirus
llamado provisionalmente 2019-nCoV y posteriormente Coronavirus tipo 2 del
Sindrome Respiratorio Agudo Grave (SARS-CoV-2, por sus sigla en inglés) por el
Comité Internacional de Taxonomia de Virus, el cual esta relacionado con
infecciones del tracto respiratorio y la enfermedad denominada como COVID-19.
Esta enfermedad se dispersé rapidamente en el mundo, causando una pandemia
global reconocida por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en marzo del
2020. Por lo que diversos investigadores se encuentran explorando posibles
tratamientos contra esta enfermedad.

Desde el 2020 hasta la fecha se han publicado articulos que reportan algunos
compuestos antivirales como el remdesivir, baricitinib y la cloroquina como posibles
tratamientos a esta enfermedad. Sin embargo, actualmente no hay agentes
antivirales especificos contra el SARS-CoV-2. Por este motivo, es necesaria la
investigacion y desarrollo de moléculas pequefias que puedan tener potencial
inhibitorio contra proteinas claves para el SARS-CoV-2, como es el caso de la
proteasa principal (Mpro), para la cual se cuenta con la informacion de su estructura
cristalografica reportada en complejo con el inhibidor MPI1 (codigo del fabricante) en
el sitio catalitico.

Una estrategia comun para identificar candidatos potenciales contra el
COVID-19 es filtrar bases de datos de compuestos para encontrar candidatos a
farmacos contra algunos de los principales blancos moleculares que puedan
inactivar de manera directa al SARS-CoV-2. Una manera rapida de llevar a cabo
esto es utilizando métodos establecidos dentro del Disefio de Farmacos Asistido por
Computadora (DIiFAC), empleando un analisis quimioinformatico y un filtrado
computacional de bases de datos. Este proceso ayuda a reducir el tiempo y costo
en comparacion con pruebas experimentales masivas de bases de datos de

compuestos.
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En el presente trabajo se llevdé a cabo como primera estrategia un filtrado o
cribado computacional a partir de un analisis de similitud molecular usando como
moléculas de referencia compuestos activos contra coronavirus homélogos al
SARS-CoV-2. Posteriormente se implementaron modelos de aprendizaje automatico
y relaciones cuantitativas de estructura-actividad (QSAR, por sus siglas en inglés),
asi como acoplamientos moleculares empleando la estructura cristalografica de la
Mpro del SARS-CoV-2 (PDB ID: 6LU7) para obtener una lista de compuestos,
denominados hits computacionales. Finalmente, se llevo a cabo la evaluacién in
vitro para conocer la actividad inhibitoria de los hits computacionales contra la Mpro
del SARS-CoV-2.
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1. Antecedentes

1.1 Virus de RNA (+)

Los virus de acido ribonucleico (ARN) monocatenarios de polaridad positiva
pertenecen al grupo IV de la clasificacion de Baltimore. Debido a que los genomas
de los virus que pertenecen a esta clasificacion tienen la misma polaridad del ARN
mensajero del huésped, estos pueden llevar a cabo la traduccion de su genoma
directamente (sin necesidad de crear primero una cadena de acido
desoxirribonucleico, ADN). Este genoma codifica para diversas proteinas (Figura
1).]

Polimerasa de ARN, proteinas no
estructurales, otras.

Y

ARN (+) i’@%; T

ﬁ ARN (+)
(NN

ARN (-) ARNmM / ARN no codificante

) Replicacion [ > Traduccién > Ensambldje

Figura 1. Proceso de replicacion, traduccion y ensamblaje del virion de los virus que
pertenecen a la clasificaciéon IV de Baltimore a partir del acido ribonucleico (ARN) y

el acido ribonucleico mensajero (ARNm).

1.2 Caracteristicas de los coronavirus

Los coronavirus (CoVs) son una familia de virus envueltos de ARN de cadena
positiva que pertenecen a la familia Coronaviridae y al orden de los Nidovirales. Los
CoVs se encuentran en diferentes especies, como es el caso de las aves y los

mamiferos. Los CoVs (Figura 2) son los virus de ARN con los genomas mas
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https://www.zotero.org/google-docs/?ipD2rE

grandes, teniendo un tamafo entre 26 y 32 kb. Estan formados principalmente por
cuatro proteinas estructurales; la proteina de nucleocapside (N), la proteina

transmembranal (M), la proteina de envoltura (E) y la proteina de espiga (S).?*

Los CoVs se pueden diferenciar en cuatro géneros: alfa, beta, gamma y
delta; siendo los alfa y beta los causantes de las enfermedades en humanos*.
Algunas de las principales patologias causadas por los CoVs van desde las gripes
comunes, infecciones intestinales, infecciones respiratorias, e incluso en algunos

casos se pueden llegar a presentar desérdenes neuroldgicos o la muerte.>®

Bicapa lipidica

Proteina de (fosfolipidos)

O

OQ Genoma de —8

‘Z’O Proteina de
Proteina ARN " Espiga (S)
Hemaglutinina-Estearasa (HE /
Proteina de
Nucleocdpside (N) Proteina

transmembranal (M)

Figura 2. Representacion de [-coronavirus de ARN monocatenario de sentido

positivo y sus proteinas estructurales.

En las dos décadas pasadas los CoVs han sido los responsables de causar
dos pandemias importantes en el mundo. La primera, denominada como “Sindrome
respiratorio agudo grave” (SARS) en 2002-2003 originada en Guangdong, una
provincia en China, causada por el virus Coronavirus tipo 1 del Sindrome
Respiratorio Agudo Grave (SARS-CoV, por sus siglas en inglés). La segunda como
“Sindrome respiratorio de oriente medio” (MERS) en 2012; teniendo principal
incidencia en paises del medio oeste, y siendo originada por el virus Sindrome
Respiratorio del Oriente Medio (MERS-CoV, por sus siglas de inglés). Acumulando
mas de 10 mil casos entre ambas; teniendo el SARS-CoV una mortalidad del 10% vy
el MERS-CoV del 37%.%7
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En diciembre del 2019 inici6 en China un brote de neumonia con causa
desconocida en Wuhan (una provincia de Hubei). A este brote se le atribuy6 un
nuevo coronavirus a principios de enero del 2020. Este nuevo CoV fue llamado
provisionalmente como nCoV-2019, y posteriormente como Coronavirus tipo 2 del
Sindrome respiratorio agudo grave (SARS-CoV-2, por sus siglas en inglés) por el
Comité Internacional de Taxonomia de Virus (ICTV, por sus siglas en inglés).?® Este
virus es el agente causal de la enfermedad denominada como COVID-19.

Para el 5 de marzo del 2020, fueron diagnosticados mas de 96 mil casos, y
ya habian 3,300 muertes confirmadas por SARS-CoV-2."° Debido a que este virus
se disemino rapidamente a través de China y otros paises de Asia, del medio Este,
Africa, Oceania, América y Europa en tan solo unas semanas, el 11 de marzo del
2020 la enfermedad de COVID-19 se declar6 como pandemia mundial por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS)." Al 14 de agosto del 2021 se han

reportado mas de 206 millones de casos y mas de 4 millones de muertes.™

1.3 Caracteristicas del SARS-CoV-2

El SARS-CoV-2 es un betacoronavirus envuelto de ARN monocatenario de
sentido positivo con un cap en el extremo 5’ y una cola de poli-A en el extremo 3."®
El genoma de SARS-CoV-2 (Figura 3) tiene aproximadamente 28.8 kb de longitud

y contiene 14 marcos de lectura abiertos (ORFs) que codifican para 27 proteinas.

pplab 3a E 70 8b N
| s & HTR--
5 UTR ppla . 3’ UTR
P6
3b 7° op orf1a
1| nspl I nsp2 ’ nsp3 ‘ nsp4 ’ nsp5 I nsp6 ‘nsp7lnsp8lnsp9 1 nsp10 ]

181 819 2764 3264 3570 3860 3943 4141 4254 4392

7096 ’ nspl6 ’ nsp15| nspl4 ‘ nspl3 | nsp12 ‘ 4393 «—

6799 6453 5926 5325

Figura 3. Organizacién del genoma de acido ribonucleico mensajero (RNAm)
monocatenario del Coronavirus tipo 2 del Sindrome Respiratorio Agudo Grave
(SARS-CoV-2). En el que se representan las regiones que codifican para las
diferentes proteinas. En sentido 5’ a 3’ se encuentra el segmento de RNAm que
codifica para los genes de cada una las 27 proteinas. Comenzando con las

poliproteinas pp1a (pp1a) y pplab (pplab) las cuales a su vez se encuentran
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estructuradas por las proteinas no estructurales (nsp) de la nsp1-nsp16, los
numeros indican el numero de nucledtidos en la secuencia en el que inicia y termina
cada una de las nsp. Posteriormente se encuentran las regiones para la proteina de
espiga (S), la proteina 3a, 3b, la proteina de envoltura (E), la proteina de membrana

(M), la proteina p6, 7a, 7b, 8b, 9b y la proteina de nucleocapside (N).

1.4 Proteinas virales

Los genes orflab y orfla que se localizan en el extremo 5’ terminal del
genoma codifican respectivamente para las poliproteinas 1ab (pp1ab) y 1a (pp1a),
las cuales posteriormente se dividen en 15 proteinas no estructurales (nsps), las
cuales incluyen la nsp1, nsp2, nsp3, nsp4, nsp5, nsp6, nsp7, nsp8, nsp9, nsp10,
nsp12, nsp 13, nsp14, nsp15 y nsp16. Por otra parte, el extremo terminal 3’ del
genoma codifica para las cuatro proteinas estructurales: S, E, M y N, y para ocho
proteinas accesorias: 3a, 3b, p6, 7a, 7b, 8b, 9b y el orf14,'4 1

Las proteinas nsp3 (proteasa similar a la papaina; PLpro, por sus siglas en
inglés), nsp5 (proteasa tipo 3CLpro, proteasa principal: Mpro), nsp12 (ARN
polimerasa dependiente de ARN; RdRp, por sus siglas en inglés) y la nsp13
(helicasa) (Figura 3) son proteinas indispensables para el ciclo de vida del virus. Por
otra parte, la proteina S es la responsable de la interaccion virus-receptor para llevar
a cabo la entrada por parte del virus al hospedero. De esta manera, las cinco
proteinas mencionadas son dianas biologicas atractivas para la busqueda de
posibles compuestos contra el SARS-CoV-2."*" En las siguientes subsecciones se

describe cada una de ellas.

1.4.1 Proteina S

Es una proteina de fusion homotrimérica de clase | conformada por 1273
aminoacidos. Es la proteina mas grande de las cuatro proteinas estructurales. La
proteina S se puede dividir en dos subunidades funcionales, llamadas S1 y S2. La
subunidad S1 esta formada por una cabeza globular o con forma de pétalo y el
dominio de unién al receptor (RBD, por sus siglas en inglés). Por otra parte, la
subunidad S2, se encuentra formada por dos regiones heptadas (HR1 y HR2), un

dominio transmembranal y una cola citosodlica. La proteina S, es la encargada de
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llevar a cabo las interacciones entre el virus y las células del huésped (fusion de sus

membranas).®

1.4.2 Proteina N

Es una glicoproteina de 422 aminoacidos, compuesta de dos dominios
estructurales. Es la unica proteina encargada de formar la nucleocapside. Una de
sus principales funciones es llevar a cabo el ensamblaje del genoma de ARN de los
coronavirus. Ademas, esta involucrada con procesos relacionados con el genoma
viral. También tiene funciones importantes en el ciclo de replicacion del ARN viral y

en el proceso de la respuesta celular del huésped contra la infeccién viral >

1.4.3 Proteina M

Es una glicoproteina de 222 aminoacidos formada por tres dominios
transmembranales. La glicosilacion de esta proteina en el Aparato de Golgi es de
vital importancia para que pueda llevar a cabo sus funciones; entre las cuales se
encuentran permitir que se lleve a cabo la fusién con la célula del huésped y que
tenga antigenicidad. Esta proteina también interactua en el Reticulo Endoplasmico y

el Aparato de Golgi para que se lleve a cabo la formacion de nuevos viriones.

1.4.4 Proteina E

Es una glicoproteina pequeia, de 76 a 109 aminoacidos, la cual se encuentra
anclada en la envoltura viral. Las principales funciones de esta proteina son: regular
las posibles interacciones que puedan conllevar a la agregacion entre proteinas M,
cambiar la organizacion del Aparato de Golgi para que este sea capaz de producir
vesiculas de mayor tamafo que sean capaces de transportar viriones e interactuar
con diversos factores del huésped que pudieran interferir con la patogénesis viral;

ademas de tener un papel importante morfogénesis y formacion del virion.
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1.4.5 Proteina no estructural nsp5

Es una cisteina proteasa de 306 aminoacidos. También es conocida como la
“proteasa principal” del SARS-CoV-2 (Mpro). Es una proteina altamente conservada
y esta formada por un dedo conformado por los residuos 1 a 8, el cual contiene el N
terminal, el dominio catalitico conformado por los residuos 8 al 184 y el dominio con
el C terminal formado por los residuos 201 al 306. Tiene una estructura similar a la
de la quimotripsina. Debido a lo anterior también se le conoce como proteasa de tipo
3C o 3CLpro (proteasa tipo 3C, por sus siglas en inglés). Su funcién es escindir a
las proteinas nsp: de la nsp4 a la nsp11 de la poliproteina pp1a, y de la nsp4 a
nsp16 de la poliproteina pp1ab. Esto con el fin de generar proteinas funcionales
individuales entre las que se encuentran la polimerasa de ARN dependiente de
ARN, wuna helicasa, una proteina de union a ARN monocatenario, una

exoribonucleasa, una endorribonucleasa y una 2’-O-ribosa metiltransferasa.??'

1.5 Ciclo replicativo

El ciclo replicativo del SARS-CoV-2 (Figura 4) se encuentra mediado por el
receptor humano que permite la entrada de éste. Dicho receptor es la enzima
convertidora de angiotensina |l (ECA2), el cual es también conocido por ser el
receptor del SARS-CoV. La ECA2 es una carboxipeptidasa de membrana de 805
residuos de aminoacidos. Esta se expresa en células epiteliales respiratorias y en
las células alveolares pulmonares del tipo | y Il. Por lo que se encuentra en la
mayoria de los tejidos, y del epitelio pulmonar.?

La entrada del virus depende de la activacion proteolitica de la proteina S. El
primer paso en el proceso de entrada a las células del huésped por parte del virus
se encuentra mediado por el RBD de la subunidad 1 de la proteina S el cual se une
a la ECA2, esto conlleva a exponer el sitio de escision sobre la subunidad S2 de la
proteina S, sobre el que actuan las proteasas de la célula del huésped, como es el
caso de la proteasa transmembranal 2 de la serina (TMPRSS2, por las siglas en
inglés).™

Una vez que se ha llevado a cabo la fusion y escision, el virus entra a la
célula y el ARN del genoma del virus se libera en el citoplasma de la célula del

huésped. Donde posterior a esto las dos poliproteinas codificadas en el genoma
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(ppl1a y pp1ab) son capaces de traducirse de manera directa usando la maquinaria
celular del huésped. Estas poliproteinas a su vez son las que codifican para las
proteinas nsp y son capaces de formar el complejo de replicacion-transcripcion
(CRT) en forma de vesicula de doble membrana. EI CRT tiene como principal
funcion replicar y sintetizar otro conjunto de ARN subgendmicos, los cuales
codifican para las proteinas estructurales. Asi mismo, el Aparato de Golgi y Reticulo
Endoplasmico contintan sintetizando a las proteinas Ny E y el ARN gendémico para
formar nuevas particulas virales. Finalmente las vesiculas que contienen a los

viriones se pueden fusionar con las membrana y liberar a las particulas virales.?2
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Figura 4. Ciclo de replicacién del coronavirus tipo 2 del Sindrome Respiratorio

Agudo Grave (SARS-CoV-2). Se muestra la etapa inicial del ciclo de vida del
SARS-CoV-2, que comienza con la union de la proteina de espiga (S) al receptor
enzima convertidora de angiotensina 2 (ACE2, por sus siglas en inglés) del huésped
que es seguida por la entrada viral mediada por endocitosis o fusidon directa. La
entrada por endocitosis da da lugar a los endosomas, mientras que la fusion directa
requiere ser mediado por la proteasa transmembranal 2 de la serina (TMPRSS2, por
sus siglas en inglés). Posteriormente se lleva a cabo una protedlisis en la cual el
material genético, en este caso acido ribonucleico monocatenario (ARNmc) del

SARS-CoV-2 es liberado. Lo cual permite que se lleve a cabo el proceso de
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replicacion del virus a través de la sintesis de proteinas virales, la maduracion, el

ensamblaje y la liberacién de las nuevas particulas virales.

1.6 Patogénesis e inmunidad

El SARS-CoV-2 se transmite principalmente por medio de microgotas o gotas
de Flugge, por la via fecal-oral, o por contacto directo. Ya sea por medio del
contacto entre las mucosas (transmision directa) o por contacto de una superficie
infectada con alguna mucosa nasal, bucal o conjuntival (transmision indirecta).®

La replicacion viral primaria ocurre en el epitelio de la mucosa del tracto
respiratorio superior (la cavidad nasal y la faringe), mientras que la multiplicacion
viral se da principalmente en el tracto respiratorio inferior y en el tracto
gastrointestinal, lo que conlleva a una viremia leve; sin embargo, son pocas las
infecciones que se pueden controlar en este punto o que permanecen
asintomaticas.?

El periodo de incubacion puede ir de uno a catorce dias. Los casos mas
graves pueden presentar diarrea, dafio hepatico, dafo cardiaco, insuficiencia renal e
incluso la muerte. Debido a que la ECA2 se expresa en la mucosa nasal, los
bronquios, el es6fago, los pulmones, el corazon, los rifiones, el estbmago, la vejiga y

el intestino son érganos que pueden verse afectados por el SARS-CoV-2.22:27.28

1.6.1 Respuesta inmune innata

Después de que las particulas virales ingresan a las células del huésped, el
virus es reconocido por receptores de reconocimiento de patrones (PRRs, por sus
siglas en inglés) como el receptor de tipo Toll 7y 8 (TLR7 y TLRS, por sus siglas en
inglés), receptores del gen | inducible por acido retinoico (RIG-I, por sus siglas en
inglés) y receptores similares al dominio de oligomerizacién de unidén a nucleétidos
(NLR, por sus siglas en inglés), los cuales se expresan tanto en células epiteliales
como en células locales de la respuesta inmune innata, como es el caso de los
macrofagos alveolares.?

Posterior a la union de su ligando, los PRRs reclutan a proteinas que activan
diversos factores de transcripcién, entre los que se encuentran el factor regulador de

interferon (IRF, por sus siglas en inglés), factor nuclear kappa beta (NF-kB, por sus
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siglas en inglés) y la proteina activadora 1 (AP-1, por sus siglas en inglés). Estos
PRRs conllevan a la activacion diferentes quimiocinas y de interferones (IFNs, por
sus siglas en inglés) antivirales del tipo | y Ill. Dichas quimiocinas atraen a otras
células de la respuesta inmune innata como lo son los leucocitos, monocitos, células
polimorfonucleares, células asesinas naturales (NK, por sus siglas en inglés) y
células dendriticas (DC, por sus siglas en inglés). Que a su vez son capaces de
reconocer a los antigenos virales presentados por las DC.3%3

Diversos estudios sugieren que el SARS-CoV-2 se diferencia de otros
coronavirus por su capacidad de evitar los efectos antivirales de los IFNs 1y lll,
ademas de activar a la respuesta inmune innata y de inducir la produccion de
citocinas gracias a la activacion de células de la respuesta inmune adaptativa.’**

Asi mismo, estudios en nifios que estuvieron enfermos de COVID-19 por
SARS-CoV-2 muestran una disminucion significativa en células T con antigeno de
diferenciacion 4 positivo, 8 positivo y 3 positivo (CD4+, CD8+ y CD3+, por sus siglas
en inglés) en sangre. Esto sugiere que la inmunidad celular se ve gravemente

afectada posterior a la infeccion.3*

1.6.2 Respuesta inmune adaptativa

Varios estudios han demostrado que Ila respuesta humoral se da
principalmente por anticuerpos contra la proteina S, los cuales impiden la unién
entre el virus y la ECA2. La deteccidén de anticuerpos del tipo de inmunoglobulina M
y A (IgM e IgA, por sus siglas en inglés) pueden detectarse a partir de la primera
semana del inicio de la sintomatologia, mientras que los del tipo de inmunoglobulina
G (IgG, por sus siglas en inglés) se detectan aproximadamente 14 dias después.
Sin embargo, aun no se sabe por cuanto tiempo son capaces de permanecer
activos a niveles que confieran proteccion.%36:37

La respuesta protectora proviene principalmente por parte de las células T
con ayuda de células B cooperadoras CD4+, para producir anticuerpos
neutralizantes especificos y células CD8+ citotoxicas; las cuales tienen la capacidad
de eliminar las células infectadas.®3

Una respuesta inmune adaptativa disfuncional no es capaz de inhibir la
replicacion del virus ni de eliminar a las células infectadas. Esto conduce a una

sobreproduccién y sobreexpresion de citocinas, o que se puede manifestar en
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consecuencias sistémicas como la diseminacion de coagulacion intravascular o el
sindrome de dificultad respiratoria aguda (SDRA) grave.*

A pesar de que las células B, las células T, los macréfagos y las DC no
expresan a la ECA2; hay evidencia que el receptor DC-SIGN puede servir como
receptor trans entre las particulas virales y las DC.*'#'%? Ademas se ha reportado
que la molécula proteina complejante de adenosina desaminasa 2, también
conocida como dipeptidil peptidasa 4 o antigeno de diferenciacion 26 (CD26, por
sus siglas en inglés) es una aminopeptidasa capaz de unirse a la proteina S del
SARS-CoV-2 lo cual resulta en una infeccion de células T no productivas.*® Por otra
parte, se sabe que el inductor de metaloproteinasa de matriz extracelular o antigeno
de diferenciacion 147 (CD147, por sus siglas en inglés) es una proteina de la
superfamilia de las inmunoglobulinas que es capaz de inducir metaloproteinasas de
la matriz celular. A su vez, estas son capaces de unirse a la subunidad S1 de la
proteina S, lo que ayuda a la entrada por parte del virus a la célula del huésped.*
Debido a lo anterior se sugiere que la interaccidn entre la proteina S del
SARS-CoV-2 y las moléculas CD26 y CD147 puede conllevar a una infeccién por

células T no productivas y resulta en la muerte celular inducida por activacién.*

1.7 Epidemiologia

Hay evidencia de que toda la poblacién es susceptible a la enfermedad de
COVID-19. La severidad de los casos se encuentra correlacionada de manera
positiva con factores como la edad y algunas enfermedades preexistentes como la
hipertension, diabetes, afecciones cardiovasculares, obesidad, etc.*>46:47

Se estima que entre el 56% y 86% de personas infectadas por SARS-CoV-2
desarrollan sintomas.*®* Asi mismo, la enfermedad es capaz de progresar
rapidamente al SDRA; siendo esta la principal causa de muerte de los pacientes
infectados por SARS-CoV-2.%

A pesar de la alta incidencia de infecciones respiratorias en niflos causadas
por coronavirus comunes, la incidencia por el SARS-CoV-2 es baja (< 5%). A la
fecha se desconocen las posibles razones de esto. Se ha encontrado que causas
ocasionadas por la enfermedad como los cuidados hospitalarios, la severidad y la

mortalidad son menores en nifios comparado contra los adultos. De igual manera
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los hombres presentan una mayor incidencia (60%) de contraer la infeccidon sobre

las mujeres.*
1.8 Infeccién

La infeccién causada por el SARS-CoV-2 se divide en tres etapas, mostradas

en forma esquematica en la Figura 5.%°

Etapal Etapa 2 Etapa 3
* Infeccién temprana Infeccién pulmonar Fase de hiperinflamacién

Fase de la respuesta viral

Fase de la respuesta inflamatoria
del huésped

Gravedad de la enfermedad COVID-19

>
Tiempo transcurrido

Figura 5. Principales etapas del COVID-19 causadas por la infeccion del

coronavirus tipo 2 del Sindrome Respiratorio Agudo Grave.

La primera etapa (leve o infeccidon temprana), involucra el periodo de
incubacion. En esta etapa el SARS-CoV-2 entra al hospedero a través de los
receptores ECA2 y se establece. En esta etapa los sintomas suelen ser leves e
inespecificos y se desarrolla en el sistema respiratorio, principalmente en los
pulmones y el epitelio vascular.>®

En la segunda etapa (pulmonar o moderada), la enfermedad se encuentra
establecida en los pulmones vy el virus es capaz de multiplicarse y llevar a cabo su
ciclo celular. Los pacientes pueden desarrollar neumonia viral con tos y fiebre y en
algunos casos, hipoxia. En esta fase la mayoria de los pacientes necesitan ser

hospitalizados.*!
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La tercera etapa (grave), se manifiesta como el sindrome de hiperinflamacion
sistétmica extrapulmonar. Hay disminucion significativa de las células T

cooperadoras, supresoras y reguladoras; y la afectacion sistémica de 6rganos.®’

1.8.1 Signos y sintomas clinicos

La infeccidn por SARS-CoV-2 puede ser asintomatica, leve, moderada, grave
o critica. Se estima que la infeccién tiene un periodo de incubacion promedio de 5.1
a 6.4 dias, y el virus tiene un periodo de replicacion entre 2.2 y 3.6 dias. Asi mismo,
la mayoria de los pacientes desarrollan sintomas a los 11.5 dias.>?

Los pacientes enfermos de COVID-19 pueden presentar una gran variedad
de signos y sintomas, que pueden ser de leves a graves. Entre algunos de los
signos y sintomas se encuentran la tos, el dolor de garganta, diarrea, dolor de
cabeza, mialgia, artralgia, fatiga, pérdida del olfato y del gusto, dificultad para
respirar, pérdida del apetito, confusion, dolor o sensacién de presion en el pecho,
temperatura corporal alta (>38°C) o baja, hipertension o hipotensién, produccién de
esputo, disnea, hipoxia, hemoptisis, escalofrios, resfriado, nauseas, vomito y
taquicardia.>3%+%°

Debido a que la infeccion grave ocasionada por el SARS-CoV-2 es poco
frecuente que se presente en los nifios y jovenes, los nifios y adolescentes suelen
presentar sintomas leves. Sin embargo, los casos reportados en menores de 1 afno
se han asociado con altos indices de morbilidad y mortalidad. Con base en los
patrones de mortalidad, ademas de los adultos; los nifios y adolescentes con
afecciones preexistentes como enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC),
asma, trastornos cardiovasculares y antecedentes de tabaquismo y/o vapeo tienen
un mayor riesgo de presentar una infeccion grave.. La distribucion promedio de los

casos de COVID-19 por edades en el mundo se muestra en la Figura 6.52°°
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Figura 6. Distribucion promedio de los casos por edad de COVID-19 en el mundo.

1.8.2 Diagnéstico

Actualmente, las técnicas empleadas para el diagnéstico de COVID-19
ocasionada por SARS-CoV-2 incluyen pruebas moleculares y pruebas rapidas.® En
las pruebas moleculares se utiliza la reaccién de la cadena de la polimerasa
empleando una transcriptasa inversa (RT-PCR, por sus siglas en inglés) en tiempo
real; esta prueba es la utilizada como estandar para confirmacion de la enfermedad
de COVID-19.%8 Las pruebas rapidas, también conocidas como pruebas serologicas,
son una alternativa ampliamente utilizada debido a la creciente dispersion de la
pandemia. Estas se basan principalmente en identificar anticuerpos del tipo IgM e
IgG producidos por los pacientes como respuesta a la infeccidbn por
SARS-CoV-2.%% Sin embargo, la OMS no recomienda el uso de pruebas rapidas
para la toma de decisiones clinicas debido a la baja especificidad y sensibilidad que

estas tienen.?'%2 Asi mismo, el diagndstico se puede acompafar por una tomografia
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computarizada de térax, en las cuales se puede observar los dafos a nivel

pulmonar.®®

1.9 Tratamientos

Considerando la gravedad de la pandemia actual, diversos grupos de
investigacion se encuentran desarrollando tratamientos potenciales a través del
descubrimiento de diversos agentes terapéuticos en conjunto con el uso de
potenciales vacunas. Algunas de las principales estrategias para realizar la
busqueda son el reposicionamiento de farmacos a partir de moléculas eficaces
contra otros coronavirus como el SARS-CoV y el MERS-CoV, el uso de anticuerpos,
citocinas y terapias génicas.t*%°%6" En las siguientes secciones se describe

brevemente cada una de ellas.

1.9.1 Busqueda de moléculas pequeias como antivirales

Para la busqueda y desarrollo de compuestos que puedan actuar como
antivirales especificos contra el SARS-CoV-2, es importante considerar la diana
biolégica de interés. Algunas proteinas clave son la 3CLpro, la PLpro, la RdRp, la
proteina S, el TMPRSS2 y la ECA2.13646869.70

1.9.2 Reposicionamiento de farmacos

A pesar de que al momento no se han identificado moléculas con potencial
antiviral contra el SARS-CoV-2, una estrategia relativamente econémica y rapida es
el reposicionamiento de farmacos.®* Esta estrategia es menos costosa y mas rapida
que el desarrollo tipico de farmacos. Algunos de los farmacos propuestos al
momento son el baricitinib,”" el lopinavir,%®® el ritonavir,®®’? el favipiravir,”*™ el

remdesivir,%’*7* el arbidol,’”® la cloroquina,’"” y la nitazoxanida.®*"’

1.9.3 Uso de anticuerpos

Debido a que la infeccion causada por el SARS-CoV-2 es capaz de inducir
respuesta inmunologica del tipo humoral y celular, los pacientes pueden presentar

inmunidad posterior a la infeccion. Asi mismo, se ha detectado que los niveles de
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anticuerpos, como interleucinas 2, 7 y 10 (IL-2, IL-7 e IL-10, por sus siglas en
inglés), el factor estimulante de colonias de granulocitos (G-SCF, por sus siglas en
inglés), proteina quimioatrayente de quimiocitos 1 (MCP-1, por sus siglas en inglés),
la proteina inflamatoria de macréfagos 1a (MIP1A, por sus siglas en inglés) y el
factor de necrosis tumoral alfa (TNF-a, por sus siglas en inglés) son mas altos en
pacientes que presentan la enfermedad grave.’”® Esto sugiere que el plasma de
convalecencia de pacientes recuperados de COVID-19, el cual contiene anticuerpos
especificos contra el virus, puede ser util para tratar la infeccién por SARS-CoV-2 en

pacientes que se encuentran en las primeras etapas de la enfermedad.”®808"

1.9.4 Empleo de citocinas

La produccién de diversas citocinas especificas como quimiocinas, IFNs,
interleucinas y linfocinas son parte de la respuesta inmune a la invasion de
patdgenos, como es el caso de los virus. Estas citocinas son capaces de interferir
con la replicacion viral. Por esto, se ha propuesto usar algunas citocinas patentadas
para tratar la infeccion por SARS-CoV como una estrategia para el tratamiento de la

infeccion ocasionada por el SARS-CoV-2.5482

1.9.5 Vacunas

El desarrollo de vacunas eficaces, seguras e inmunogénicas es indispensable
para disminuir la propagacion y la recurrencia en el futuro ocasionada por el virus
SARS-CoV-2. Las vacunas contra agentes virales pueden ser de virus atenuados,
de particulas similares a virus (VLP, por sus siglas en inglés), de vectores virales,

basadas en proteinas, ADN o acido ribonucleico mensajero (ARNm). %43
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2. Objetivos

2.1 General
Encontrar posibles inhibidores de la proteasa principal del SARS-CoV-2
mediante el filtrado sistematico de una amplia base de datos molecular, utilizando

herramientas quimioinformaticas y de modelado molecular.

2.2 Particulares
e Generar y curar una base de datos molecular extensa (> 17 millones de
compuestos, MEGA Db).
e Filtrar la MEGA Db con calculos de similitud molecular.
e Realizar analisis computacionales adicionales a los hits seleccionados.

e FEvaluar la actividad inhibitoria enzimatica de los hits computacionales.
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3. Hipotesis

Bajo la premisa de que es probable que “estructuras quimicas similares
pueden tener actividad biolégica similar’ se espera que sean candidatos como
compuestos antivirales para la enfermedad de COVID-19 compuestos similares a

moléculas con actividad conocida contra coronavirus homologos al SARS-CoV-2.
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4. Métodos

La Figura 7 resume las principales etapas para realizar este trabajo.
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Figura 7. Diagrama de flujo del cribado virtual empleado en el presente trabajo.
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4.1 Generar y preparar una amplia base de datos molecular (MEGA Db)

Como primer paso se llevé a cabo la elaboracion de una base de datos

molecular extensa o quimioteca denominada MEGA Db. Esta quimioteca se genero

a partir de ocho bibliotecas moleculares que contienen compuestos con alta

diversidad molecular.

Entre estos se encuentran principalmente compuestos

bioactivos, productos naturales y péptidos. La Tabla 1 resume la informacién de las

ocho bibliotecas moleculares empleadas para la generacion de la MEGA Db, la cual

contiene un total de 17,802,401 moléculas.

Tabla 1. Compuestos utilizados para hacer la seleccién de compuestos asistida por

computadora.
Biblioteca Descripcion Tamanho Referencia
Biblioteca libre enfocada hacia el
CAS COVID-19  publicada por |la 44,787 84
American Chemical Society
ChEMBL | ChEMBL, version 25 1,667,509 85
Productos naturales obtenidos de la
COCONUT | Pase de datos publica COlleCtion of | 379 309 86
Open NatUral producTs
(COCONUT)
FooDB Compuestos dietét!cqs obtenidos de 23 883 87
la base de datos publica FooDB
Productos naturales obtenidos de la
QPNB base de datos Colombiana 535 ND
QuiProNaB
Compuestos de la base de datos
Enamine |REadily AccessibLe (REAL) - | 15,547,017 88
Enamine
DCM Compuestos obtenidos de la base 139,352 89
de datos Dark Chemical Matter
FDA PEP Conjunto de péptidos aprobados por 92 90
la FDA
TOTAL 17,802,481
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Todos los compuestos fueron curados utilizando un protocolo desarrollado
previamente en el grupo de investigacion.®’ El protocolo consiste en la
estandarizacién de las moléculas quimicas a partir de su respectiva notacién lineal
SMILES. En este proceso, se conserva el fragmento mas largo de cada compuesto
y se descartan las moléculas que contienen elementos diferentes a H, B, C, N, O, F,
Si, P, S, Cl, Se, Bry I, y que tienen errores en su valencia. Asi mismo, se eliminan
las moléculas duplicadas en cada base de datos. Finalmente, los compuestos
restantes se neutralizan y reionizan para generar el tautomero correspondiente.
Dicho protocolo fue realizado a partir de herramientas publicas y una interfaz de
programacion de aplicaciones (API, por sus siglas en inglés) en python empleando
la paqueteria de RDKit,®> version 2019.09.1 y las funciones “Standardizer’,
“LargestFragmentChoser’, “Uncharger’, “Reionizer” 'y “TautomerCanonicalizer’
implementadas en la seccion de herramientas de estandarizacién y validacién de

moléculas MolVS.%

4.2 Crear y curar la lista de moléculas como referencias (queries)

Se cred una lista de 65 moléculas de referencia, denominadas como queries
o plantillas de busqueda. La lista se generd a partir de moléculas reportadas en la
literatura con actividad antiviral conocida contra diferentes dianas bioldgicas de otros
coronavirus. La hipdtesis es que las moléculas de la Tabla 1 con estructura
semejante a las moléculas de referencia, tengan actividad similar; en especifico que
sean activas contra el virus SARS-CoV-2.

La Tabla 2 resume la informacion de las 65 moléculas de referencia
empleadas. Ejemplos de los compuestos de referencia son inhibidores del oncogen
homdlogo 1 del abensol de leucemia murina (ABL1), el cual se encuentra
involucrado en la via de replicacion de coronavirus como el SARS-CoV vy
MERS-CoV;* antagonistas del receptor de estrégenos 1 (ESR1), lo cual evita el
transporte de vesiculas virales al endosoma tardio y por lo tanto también se afecta
la fusion viral:*® inhibidores de endocitosis mediada por clatrina; antagonistas del
receptor H,, los cuales en algunos casos inhiben la replicacion viral; inhibidores de
canales ionicos; inhibidores de ARN polimerasas dependientes de ARN (analogos
de nucledtidos);*® agonistas de receptores opioides; inhibidores de la Mpro del

SARS-CoV; inhibidores de la catepsina; inhibidores del metabolismo de los
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esteroles; inhibidores del virus de la inmunodeficiencia humana (VIH) e inhibidores

del metabolismo del ADN.%":%8

Tabla 2. Compuestos de referencia utilizados para la seleccion de compuestos

asistida por computadora. Coronavirus tipo 1 del Sindrome Respiratorio Agudo

Grave (SARS-CoV), Coronavirus tipo 2 del Sindrome Respiratorio Agudo Grave
(SARS-CoV-2), Sindrome Respiratorio del Oriente Medio (MERS-CoV), Coronavirus
Humano OC43 (HCoV-OC43), Coronavirus Humano NL63 HCoV-NL63, Coronavirus
Murino del Virus de la Hepatitis de ratéon A-59 MHV-A59. *Inhibicion indirecta a

través de la proteina AAK1.

Compuesto Coronavirus sobre el que | Referencia
tiene actividad antiviral
reportada

Remdesivir MERS-CoV 96

Ivermectina SARS-CoV-2 98

Clorhidrato de Emetina MERS-CoV, SARS-CoV 94 97

Fosfato de cloroquina MERS-CoV, SARS-CoV 97

Sulfato de hidroxicloroquina MERS-CoV, SARS-CoV 97

Mefloquina MERS-CoV, SARS-CoV 94 97

Clorhidrato de amodiaquina MERS-CoV, SARS-CoV 94,97

Aloxistatina MERS-CoV, SARS-CoV 94 97

Clorhidrato de gemcitabina MERS-CoV, SARS-CoV 94,97

Citrato de tamoxifeno MERS-CoV, SARS-CoV 94 97

Citrato de toremifeno MERS-CoV, SARS-CoV 94 97

Terconazol MERS-CoV, SARS-CoV 97

Triparanol MERS-CoV, SARS-CoV 97
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Anisomicina MERS-CoV, SARS-CoV 97
Cicloheximida MERS-CoV, SARS-CoV 97
Mepesuccinato de omacetaxina MERS-CoV, SARS-CoV 97
Mesilato de benztropina MERS-CoV, SARS-CoV 97
Fluspirileno MERS-CoV, SARS-CoV 97
Tiotixeno MERS-CoV, SARS-CoV 97
Clorhidrato de flufenazina MERS-CoV, SARS-CoV 94,97
Clorhidrato de prometazina MERS-CoV, SARS-CoV 94,97
Astemizol MERS-CoV, SARS-CoV 94 97
Clorhidrato de clorfenoxamina MERS-CoV, SARS-CoV 94,97
Clorhidrato de clorpromazina MERS-CoV, SARS-CoV 97
Clorhidrato de trifluoperazina MERS-CoV, SARS-CoV 94,97
Maleato de tietilperazina MERS-CoV, SARS-CoV 97
Clorhidrato de clomipramina MERS-CoV, SARS-CoV 94,97
Mesilato de imatinib MERS-CoV, SARS-CoV 94,97
Dasatinib MERS-CoV, SARS-CoV 94,97
Clorpromazina MERS-CoV 66,94,97
Cloroquina MERS-CoV 66,94,97
Toremifeno MERS-CoV 66
Baicalin SARS-CoV 99
Glicirricina SARS-CoV 99
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Acido clorogénico SARS-CoV 99
Niclosamida SARS-CoV 67
Cinanserin SARS-CoV 67
Valinomicina SARS-CoV 67
Citarabina SARS-CoV 67
Ribavirina SARS-CoV 67
Loperamida MERS-CoV 94,97
Lopinavir MERS-CoV 94,97
Nutlin MERS-CoV 94
Hidroxizina MERS-CoV 94
Saracatinib MERS-CoV 94
Sotrastaurina MERS-CoV 94
Acetofenazina MERS-CoV 94
Dosulepin MERS-CoV 94
Metotrimeprazina MERS-CoV 94
Licorina HCoV-0OC43, HCoV-NL63, 94
MERS-CoV, MHV-A59
Emetina HCoV-0C43, HCoV-NL63, 94
MERS-CoV, MHV-A59
Micofenolato de mofetilo HCoV-0OC43, HCoV-NL63, 94
MERS-CoV, MHV-A59
Fenazopiridina HCoV-0OC43, HCoV-NL63, 94
MERS-CoV, MHV-A59
Acido micofendlico HCoV-0OC43, HCoV-NL63, 94

MERS-CoV, MHV-A59
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Pamoato de pirvinio HCoV-0OC43, HCoV-NL63, 94
MERS-CoV, MHV-A59
Monensina de sodio HCoV-0OC43, HCoV-NL63, 94
MERS-CoV, MHV-A59
6-mercaptopurina MERS-CoV 94
6-tioguanina MERS-CoV 94
N-metilmaleimida MERS-CoV 94
Disulfiram MERS-CoV 94
Baricitinib* SARS-CoV-2 71
Favipiravir SARS-CoV-2 64
Darunavir SARS-CoV-2 64
Arbidol SARS-CoV-2 64
Nitazoxanida SARS-CoV-2 64

Las moléculas de referencia de la Tabla 2 fueron preparadas con el mismo

protocolo empleado para la preparacion de la MEGA Db descrita en la seccion 4.1.

4.3 Filtrar la base de datos con analisis de similitud molecular vs. las

moléculas de referencia

Los valores de similitud molecular entre cada una las moléculas en la
quimioteca Mega DB y los compuestos de referencia se calcularon utilizando tres
huellas digitales moleculares en dos dimensiones: Extended Connectivity
Fingerprints, 2048 bits (ECFP4 y ECFP6) y Molecular ACCess System Keys
(MACCSKeys), 166 bits. Para cuantificar la similitud se emple6 el coeficiente de
Tanimoto.'® Los calculos para el analisis de similitud molecular se realizaron a partir
de una API desarrollada en python, utilizando los modulos “Fingerprinting and

Molecular Similarity”, “Topological Fingerprints”, “MACCS Keys” y “Morgan
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Fingerprints  (Circular Fingerprints)” de la paqueteria de RDKit? vy Ila
supercomputadora Miztli de la UNAM. En total se realizaron 3,471,483,795
comparaciones, resultantes del analisis de los 17,802,401 compuestos de la MEGA
Db contra las 65 moléculas de referencia empleando las tres diferentes huellas
digitales moleculares. Los calculos se hicieron en un tiempo aproximado de 40
horas.

Posteriormente, se obtuvo la lista de compuestos como posibles candidatos
computacionales Los compuestos seleccionados fueron aquellos que tenian un
valor de similitud mayor o igual al promedio mas tres desviaciones estandar de la
distribucion para cada biblioteca y huella digital molecular con cada una de las 65

moléculas de referencia.

4.4 Analisis consenso de los resultados de similitud molecular

Para cada molécula de referencia se obtuvo una lista de compuestos
conformada por las moléculas que se identificaron como candidatos
computacionales con los tres descriptores moleculares (huellas digitales): ECFP4,
ECFP6 y MACCSKeys. De esta manera, se obtuvo un conjunto denominado
‘compuestos consenso”, el cual incluyé aquellas moléculas no repetidas de la
MEGA Db.

4.5 Busqueda de disponibilidad comercial

La disponibilidad comercial de las moléculas de la lista de compuestos
consenso se verifico en la base de datos de ZINC (ZINC 15)'""1%2 ytilizando las

palabras clave “For Sale”, “In Stock” y “Now”.

4.6 Determinar el perfil ADME/Tox de las moléculas disponibles

comercialmente

Las propiedades para describir el perfil de administracién, distribucion,

metabolismo, excrecién y toxicidad (ADME/Tox) de los compuestos de la lista de
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compuestos disponibles comercialmente se calcularon utilizando dos servidores en

linea de acceso libre: SwissADME'® y pkCSM-pharmacokinetics.'®

Para obtener el perfil ADME/Tox de dichos compuestos se seleccionaron 18

descriptores de absorcidn, distribucion, metabolismo, eliminacion y toxicidad; los

cuales se encuentran descritos en la Tabla 3.

Tabla 3. Descriptores moleculares empleados para determinar el perfii ADME/Tox

de los compuestos disponibles comercialmente.

Descriptor molecular Tipo de resultado Etapa que Servidor
describe

LogS (Silicos IT LogSw) Numérico Absorcion SwissADME
Lipofilicidad (Consensus Numérico Absorcion SwissADME
LogP)
Absorcion intestinal Numérico Absorcion pkCSM
humana (HIA)
Violaciones a las reglas de | Numero de Absorcién SwissADME
Lipinski violaciones a la regla
Violaciones a las reglas de | Numero de Absorcién SwissADME
Veber violaciones a la regla
Permeabilidad de la Numérico Distribucién | pkCSM
barrera hematoencefalica
(BBB permeability)
Sustrato de la Categorico (si o no) | Distribucion | SwissADME
glicoproteina P
Inhibicién de la Categorico (si o no) | Distribucion | pkCSM
glicoproteina P-I
Inhibicién de la Categorico (si o no) | Distribucion | pkCSM
glicoproteina P-Il
Inhibicién del citocromo Categorico (si o no) | Metabolismo | SwissADME
1A2 (CYP1A2)
Inhibicién del citocromo Categorico (si o no) | Metabolismo | SwissADME
2C19 (CYP2C19)
Inhibicién del citocromo Categorico (si o no) | Metabolismo | SwissADME
2C9 (CYP2C9)
Inhibicién del citocromo Categorico (si o no) | Metabolismo | SwissADME
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2D6 (CYP2D6)

Inhibicién del citocromo Categorico (si o no) | Metabolismo | SwissADME
3A4 (CYP3A4)

Eliminacion total Numeérico Eliminacion pkCSM
Prueba in silico del ensayo | Categérico (si o no) | Toxicidad pkCSM
de AMES

Hepatotoxicidad Categorico (si o no) | Toxicidad pkCSM

4.6 Realizar predicciones de aprendizaje de maquina y QSAR

Las predicciones de aprendizaje de maquina se llevaron a cabo en
colaboracion con el grupo Collaborations Pharmaceuticals, Inc., dirigido por el Dr.
Sean Ekins. Empleando algoritmos adicionales al algoritmo Assay Central™,
desarrollados por el mismo grupo.'®

El algoritmo reportado en Assay Central™ utiliza modelos de aprendizaje de
maquina Bayesianos a partir de resultados obtenidos con el descriptor molecular
ECFP6 para asi asignar una puntuacién de predictibilidad y aplicabilidad. Algunos
de los algoritmos adicionales de aprendizaje de maquina implementados son
clasificadores de Bernoulli Naive Bayes, de AdaBoost (por su nombre en inglés,
Adaptive Boosting), de bosques aleatorios (random forest), entre otros. Las
moléculas con resultados mayores a 0.5 para estas predicciones son consideradas
como activas.'®

Por su parte, las predicciones cuantitativas de relaciones estructura-actividad
(QSAR) se realizaron en colaboracion con el Dr. Vinicius Alves y el Dr. Alexander
Tropsha de la Universidad de Carolina del Norte en Chapel Hill, Estados Unidos.

El algoritmo QSAR se basa en el uso de clasificadores de bosques aleatorios
y tres tipos de descriptores: Huellas digitales de Morgan, SiIRMS (por su nombre en
inglés, 2D Simplex Representation of Molecular Structure) y la version 7.0 de
Dragon (un programa computacional disefiado para el cédigo de descriptores
desarrollado por Kode Chemoinformatics srl). Este modelo contempla diversas
caracteristicas de los compuestos y la actividad inhibitoria contra la Mpro de
coronavirus que comparten homologia en el sitio catalitico de esta proteina (> 96%).

Algunas caracteristicas consideradas son la lipofilicidad, cargas parciales, indice de
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refraccion, y la capacidad de que puedan formar puentes de hidrogeno (ya sean de
tipo aceptores o donadores).'”’

Los resultados del modelo QSAR se evaluan a partir de un analisis consenso
promedio de los tres descriptores a partir de los resultados obtenidos en cada una
de las predicciones llevadas a cabo. La actividad de cada prediccion se escala y
evalua del cero al uno, donde los valores mas cercanos a uno tienen una prediccion
de actividad mas alta. Aquellos compuestos con un resultado consenso mayor a 0.7
(70%) se consideran como positivos. Los resultados de este modelo son de tipo
categorico donde el 0 es un resultado negativo y el 1 es un resultado positivo.'"’

Los compuestos con resultados positivos para ambas predicciones se

denominaron hits computacionales.

4.7 Acoplamiento molecular con la proteasa principal de SARS-CoV-2

Se realizaron acoplamientos moleculares para determinar las posibles
interacciones entre la Mpro de SARS-CoV-2 y los hits computacionales. Los
acoplamientos moleculares se realizaron empleando tres diferentes programas:
Molecular Operating Environment (MOE) version 2018,'® LeDock' y AutoDock
Vina version 1.1.2.""° La proteina utilizada fue la estructura cristalografica de la
Mpro del SARS-CoV cocristalizada con el inhibidor con codigo del fabricante MPI1
(PDB ID: 7JPZ).™ Antes de realizar el acoplamiento de los compuestos en el sitio
catalitico se quito la estructura de inhibidor co-cristalizado.

Para realizar los acoplamientos moleculares en MOE y LeDock se preparo la
proteina en MOE utilizando el mddulo “Quick prepare” con los parametros
predeterminados y el campo de fuerza AMBER10:EHT. Por otra parte, la
preparacion de la proteina para utilizar en AutoDock Vina se llevd a cabo en
AutoDock Tools version 1.5.2,'2 y la construccion de la caja (grid) se realizé en el
sitio de unién del inhibidor MPI1. Las dimensiones de la caja utilizadas fueron de 60
unidades por eje (22.5 Angstroms). Las coordenadas del centro de la caja fueron:
-16.585 1.792 -1.724

La construccion de la estructura de los ligandos se hizo en MOE a partir de
los canonical SMILES de los hits computacionales y las funciones “wash”, “partial
charges” y “energy minimize”. Los acoplamientos moleculares realizados en MOE se

hicieron con el método “Triangle Matcher’ y la funcion “London dG.”
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4.8 Adquisicion comercial de compuestos y envio a evaluacion biolégica

Los hits computacionales fueron adquiridos comercialmente a la empresa
MolPort para realizar pruebas enzimaticas in vitro con la Mpro del SARS-CoV-2 en
los laboratorios Reaction Biology Corp. (Malvern, Pensilvania, EUA) para evaluar la
actividad inhibitoria. Esta prueba consiste en en detectar cuantitativamente la
actividad enzimatica de la Mpro del SARS-CoV-2 a partir de un ensayo de actividad
de proteasa basado en fluorescencia, la cual permite conocer la actividad
proteolitica de la proteasa a partir de la escision de sustratos de péptidos
fluorogénicos. Para el caso de la Mpro, el ensayo utiliza Ditiotreitol (DTT) como
agente reductor, el compuesto con cbédigo GC376 denominado por la
biofarmacéutica  Anivive'®  utilizado como control 'y el sustrato:
[NH2-C(EDANS)VNSTQSGLRK(DABCYL)M-COOH] mostrado en la Figura 8."4"°

OO :
N
N
N
J/ \H
H_ Ny i:

N
| |
EDANS DABCYL

Acido-5-((2-aminoetil)-amino)-naftaleno- 1-sulfénico) Acido-4-((4-(dimetilamino)-fenil)-azo)-benzoico

C
Cys-(EDANS)-Val-Asn-Ser-Thr-Gln-Ser-Gly-Leu-Arg-Lys-(DABCYL)-Met

Figura 8. A) Estructura del acido-5-((2-aminoetil)-amini)-naftaleno-1-sulfénico),
también conocido con el nombre de EDANS, B) Estructura del
acido-4-((4-(dimetilamino)-fenil)-azo)-benzoico, también conocido con el nombre de
DABCYL, C) Secuencia de la estructura del sustrato
[NH2-C(EDANS)VNSTQSGLRK(DABCYL)M-COOH] empleado en los ensayos
fluorogénicos de la proteasa principal del coronavirus tipo 2 del Sindrome

Respiratorio Agudo Grave .
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5. Resultados y discusion

5.1 Generacion y preparacion de la MEGA Db

La Tabla 1 resume el contenido de MEGA Db (ver seccién 4.1). La MEGA Db
contiene 17,802,481 compuestos en total, entre los cuales contiene moléculas de
diferentes origenes y de relevancia en la Quimica Farmacéutica para el
descubrimiento de farmacos. Esta incluye productos naturales, farmacos aprobados
para uso clinico, moléculas de origen sintético y péptidos. La coleccion de
compuestos que tiene la mayor proporcion de moléculas es la biblioteca Enamine
(moléculas “bajo demanda”) con 15,547,017 (87.33%), seguida de la biblioteca
ChEMBL con 1,667,509 (9.37%).

5.2 Lista de moléculas de referencia (queries)

Las 65 moléculas de referencia empleadas para el calculo de similitud se
encuentran en la Tabla 2 (ver seccion 4.2). Estas se seleccionaron tomando como
criterio el que tuvieran como principal caracteristica actividad biolégica conocida
contra diferentes blancos moleculares de coronavirus homélogos al SARS-CoV-2.
En esta lista se encuentran principalmente compuestos derivados de origen natural
y de origen sintético. En la Figura 9 se muestran los nucleos base (scaffolds) mas
frecuentes de las moléculas de referencia. Los seis nucleos base moleculares
mostrados en la figura contienen el 27.7 % del total de los 65 compuestos que
conforman la lista de moléculas de referencia.

Los nucleos base se calcularon empleando la definicion de Bemis y
Murcko."® En esta definicion, el nlucleo base consiste en obtener los anillos
centrales y enlaces que unen a estos, a partir de la eliminacién de las cadenas
laterales de los compuestos. Para la obtencion de estos, se realizdé un cédigo en el
lenguaje de programacion de Python a partir de la nomenclatura en SMILES de las

moléculas de referencia y del médulo MurckoScaffold de RDKit.%
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Figura 9. Nucleos base mas frecuentes de las moléculas de referencia. Se muestra
la frecuencia y el porcentaje que representan en la lista conformada por las 65

moléculas.

5.3 Filtrado de la base de datos con similitud molecular vs las moléculas de

referencia

Las huellas digitales moleculares son una manera de representar estructuras
quimicas como un objeto matematico, para asi poder realizar analisis estadisticos
que permitan obtener predicciones de los compuestos en estudio. Por este motivo,
las huellas digitales son una herramienta quimioinformatica relevante para llevar a
cabo la busqueda de moléculas por medio de analisis de similitud molecular y
cribados Vvirtuales."” Para este trabajo se emplearon diversas huellas digitales:
ECFP4, ECFP6 (ECFP de radio 2 y radio 3) y MACCSKeys.

En el caso de ECFP,""" se utiliza un variacion derivada del algoritmo de Morgan,

en la cual consiste en tres etapas secuenciales:

1) Etapa de asignacion inicial: a cada atomo se le asigna un numero entero
como identificador. Para asignar el identificador se consideran el niumero de
atomos vecinos que no sean hidrogenos, numero de enlaces unidos al
atomo, numero atomico, masa atomica, numero de hidrégenos enlazados al
atomo y si el atomo se encuentra en un anillo. Este proceso se repite con
cada atomo, hasta que a todos los atomos de la molécula se les asigna un
identificador.

2) Etapa de actualizacion iterativa: cada identificador asignado previamente, se
actualiza para considerar los identificadores de atomos vecinos. Para llevar a
cabo esta actualizacion se realiza la creacion de una matriz que considere el
nivel de iteracion, el nimero de identificador del atomo, el orden de enlace a

atomos vecinos diferentes a hidrogeno y el numero de identificador del atomo
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vecino. Posteriormente se aplica una funcion hash a esta matriz y se genera
un nuevo identificador. La huella digital obtenida es la concatenacién de los
identificadores de las iteraciones. El numero de iteraciones termina cuando
se consideran a todos los atomos vecinos que se encuentran dentro del radio
definido.

3) Etapa de eliminacion de identificadores duplicados: apariciones multiples de
identificadores para las mismas caracteristicas se reducen a un solo
identificador representativo. Finalmente se crea una matriz para cada
identificador de cada atomo para cada nivel de iteracion, y se crea un vector
de 2048 bits utilizando una funcion hash.

Como resultado se tiene una representaciéon matematica para cada molécula.
Por otra parte MACCSKeys es una huella digital conformada por un diccionario o
preguntas a las cuales se le asignan como respuesta valores binarios (0 o 1).
Existen dos versiones de este diccionario, uno de 960 bits o preguntas y el de 166
bits. Actualmente solo el de 166 bits se encuentra disponible al publico en diferentes
paqueterias o programas quimioinformaticos de codigo abierto.''®

Las Figuras 10 a 12 muestran los mapas de calor de la distribucion de los
valores promedio de similitud calculados con el coeficiente de Tanimoto para cada
biblioteca molecular vs. cada una de las moléculas de referencia para las tres

huellas digitales empleadas.
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Figura 10. Promedio de los valores de similitud obtenidos para cada biblioteca
molecular vs. cada molécula de referencia utilizando Extended Connectivity
Fingerprints de radio 2 (ECFP4) como huella digital y el coeficiente de Tanimoto. Los
rectangulos en color morado oscuro presentan los valores de similitud mas altos,
mientras que aquellos en color azul claro son aquellos con valores de similitud

bajos.
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Figura 11. Promedio de los valores de similitud obtenidos para cada biblioteca

molecular vs. cada molécula de referencia utilizando Extended Connectivity

Fingerprints de radio 3 (ECFP6) como huella digital y el coeficiente de Tanimoto. Los

rectangulos en color morado oscuro presentan los valores de similitud mas altos,

mientras que aquellos en color azul claro son aquellos con valores de similitud

bajos.
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Figura 12. Promedio de los valores de similitud obtenidos para cada biblioteca
molecular vs. cada molécula de referencia utilizando Molecular ACCess System
Keys (MACCSKeys) como huella digital y el coeficiente de Tanimoto. Los
rectangulos en color morado oscuro presentan los valores de similitud mas altos,
mientras que aquellos en color azul claro son aquellos con valores de similitud

bajos.

Como se observa en la Figura 10, los valores de similitud mas altos
(representados con el color morado) para la huella digital ECFP4 se presentan entre
el clorhidrato de gemcitabina y la biblioteca CAS (0.1476), y entre el lopinavir y la
biblioteca FDA PEP (0.1540). Los valores de similitud mas bajos son entre la
fenazopiridina y la biblioteca FooDB (0.0350).

Para ECFP6 (Figura 11) los valores de similitud mas altos son entre el
clorhidrato de gemcitabina y la biblioteca CAS (0.1156) y el lopinavir y la biblioteca
FDA PEP (0.1194). A su vez, los valores de similitud mas bajos empleando esta
huella digital son entre el disulfiram y la biblioteca FDA PEP (0.0320) y la
fenazopiridina y la biblioteca FooDB (0.0288).

El valor mas alto de similitud para MACCSKeys (Figura 12) es entre el

lopinavir y la biblioteca FDA PEP (0.6339). Por el contrario, los valores de similitud

49



mas bajos son entre el disulfiram (0.0853) y la fenazopiridina (0.1340) con la
biblioteca QPNB y la fenazopiridina y la biblioteca FooDB (0.1140).

Con base en lo anterior, las moléculas de referencia que, en general,
presentaron valores de similitud mas altos, independientemente de la huella digital,
fueron el clorhidrato de gemcitabina y el lopinavir. Las moléculas de referencia que
presentaron valores de similitud mas bajos fueron la fenazopiridina y el disulfiram.

El comportamiento general de los valores de similitud obtenidos para las ocho
bibliotecas que conforman la MEGADb vs. las 65 moléculas de referencia muestra
una tendencia similar entre las bibliotecas QPNB, FooDB y COCONUT. Lo cual se
puede deber a que aunque las tres bibliotecas contienen compuestos diferentes,
estos compuestos son productos naturales y dietéticos y a su vez es posible que
presenten una similitud estructural entre estos y por esto se obtengan resultados
similares. Asi mismo, también se observa cierta similitud entre las bibliotecas DCM,
Enamine y ChEMBL, entre las cuales puede también existir relacion estructural
entre los compuestos que conforman estas bibliotecas; en estas ultimas bibliotecas
moleculares se encuentran moléculas sintéticas, con bioactividad y con propiedades
tipo farmaco (drug-like).

La finalidad de emplear diversas bibliotecas moleculares fue ampliar el
espacio quimico para asi poder generar una amplia base molecular con compuestos
diversos entre los que se encuentran compuestos sintéticos, tipo farmaco, farmacos
aprobados, péptidos, productos naturales, dietéticos, moléculas pequenas, etc. El
objetivo de esto es el aumentar a su vez la probabilidad de encontrar moléculas que
pudieran llegar a presentar mejores valores de similitud contra las moléculas de
referencia.

Asi mismo, es de esperarse que los rangos de los valores de similitud
obtenidos para cada huella digital sean diferentes. En el caso de MACCSKeys, en
general tienen una tendencia a tener valores mas altos por sobre ECFP debido a
que el algoritmo de esta huella digital es mas simple y a su vez, se encuentra
conformado por una menor cantidad de bits. Por lo que al ser menos especifico al
calcular la similitud esta es “relativamente” mayor. Por otro lado, en el caso de
ECFP6 el cual tiene un radio mayor (3) que el de ECFP4 (2), este toma en cuenta la
consideracion de un numero mayor de atomos. Por esta razén, la especificidad de
la huella digital generada sera mayor, y por lo tanto, se espera que al calcular la

similitud los valores obtenidos sean menores a los de ECFP4. Tendencias similares

50



sobre la magnitud de los valores de similitud cuantificados con el indice de Tanimoto
y huellas digitales de diferente origen se han reportado para otras bases de datos.™?

Con base en la distribucion de los valores estadisticos obtenidos durante el
calculo de similitud para cada biblioteca vs. cada una de las 65 moléculas de
referencia y cada huella digital, se obtuvieron listas de conformadas por aquellas
moléculas con valores de similitud favorecidas (ver seccion 4.3). La Tabla 4 resume
el numero de moléculas unicas en la MEGA Db después de seleccionar a aquellas
con valores de similitud mayores al promedio mas tres desviaciones estandar para

cada biblioteca y molécula de referencia.

Tabla 4. Moléculas unicas con valores de similitud mayores al promedio mas tres
desviaciones estandar para cada molécula de referencia en la biblioteca deniminada
MEGA Db utilizando 3 diferentes descriptores moleculares: Extended Connectivity
Fingerprints de radio 2 (ECFP4), radio 3 (ECFP6) y Molecular ACCess System Keys
(MACCSkeys).

Descriptor molecular
Molécula de referencia
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys
Remdesivir 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Ivermectina 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Clorhidrato de Emetina 1,621,844 4,348,173 3,009,401
Fosfato de cloroquina 1,621,844 4,348,097 3,009,351
Sulfato de hidroxicloroquina 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Mefloquina 1,621,828 4,348,212 3,009,455
Clorhidrato de amodiaquina 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Aloxistatina 1,621,844 4,348,645 3,009,972
Clorhidrato de gemcitabina 1,621,844 4,348,206 3,009,446
Citrato de tamoxifeno 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Citrato de toremifeno 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Terconazol 1,621,844 4,348,183 3,009,416
Triparanol 1,621,844 4,348,212 3,009,455
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Anisomicina 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Cicloheximida 1,621,844 4,348,212 3,009,454
Mepesuccinato de omacetaxina 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Mesilato de benztropina 1,621,844 4,348,113 3,009,330
Fluspirileno 1,621,844 4,348,131 3,009,370
Tiotixeno 1,621,844 4,348,198 3,009,442
Clorhidrato de flufenazina 1,621,844 4,348,203 3,009,442
Clorhidrato de prometazina 1,621,844 4,348,051 3,009,294
Astemizol 1,621,844 4,348,189 3,009,424
Clorhidrato de clorfenoxamina 1,621,844 4,348,142 3,009,352
Clorhidrato de clorpromazina 1,621,844 4,348,039 3,009,290
Clorhidrato de trifluoperazina 1,621,844 4,348,088 3,009,326
Maleato de tietilperazina 1,621,844 4,348,153 3,009,373
Clorhidrato de clomipramina 1,621,844 4,348,151 3,009,375
Mesilato de imatinib 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Dasatinib 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Clorpromazina 1,621,844 4,348,039 3,009,290
Cloroquina 1,621,844 4,348,097 3,009,351
Toremifeno 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Baicalin 1,621,316 4,348,046 3,009,622
Glicirricina 1,621,843 4,348,209 3,009,450
Acido clorogénico 1,621,630 4,348,298 3,009,765
Niclosamida 1,621,838 4,348,632 3,009,899
Cinanserin 1,621,844 4,348,211 3,009,455
Valinomicina 1,621,843 4,348,068 3,009,347
Ribavirina 1,621,844 4,348,205 3,009,444
Loperamida 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Lopinavir 1,621,844 4,348,812 3,009,455
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Nutlin 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Hidroxizina 1,621,844 4,348,209 3,009,448
Saracatinib 1,621,844 4,348,177 3,009,418
Sotrastaurina 1,621,844 4,348,867 3,009,277
Acetofenazina 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Dosulepin 1,621,844 4,348,170 3,009,396
Metotrimeprazina 1,621,844 4,348,122 3,009,347
Licorina 1,621,836 4,348,810 3,009,444
Emetina 1,621,844 4,348,173 3,009,401
Micofenolato de mofetilo 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Fenazopiridina 1,621,815 4,348,714 3,009,552
Acido micofendlico 1,621,844 4,348,212 3,009,454
Pamoato de pirvinio 1,621,839 4,348,427 3,009,865
Monensina de sodio 1,621,844 4,348,108 3,009,780
6-mercaptopurina 1,621,824 4,348,550 3,009,572
6-tioguanina 1,621,825 4,348,739 3,009,083
N-metilmaleimida 1,621,844 4,348,583 3,009,900
Disulfiram 1,621,152 4,348,954 3,009,296
Baricitinib 1,621,844 4,348,211 3,009,454
Favipiravir 1,621,755 4,348,166 3,009,272
Darunavir 1,621,844 4,348,212 3,009,455
Arbidol 1,621,844 4,348,212 3,009,453
Nitazoxanida 1,621,844 4,348,172 3,009,397

5.4 Analisis consenso de los resultados de similitud molecular

El numero de moléculas en la MEGA Db para cada una de las moléculas de

referencia que se encuentran simultaneamente para los tres descriptores utilizados

en la seccidn 4.4 se resumen en la Tabla 5.
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Tabla 5. Numero de compuestos obtenidos para cada molécula de referencia en la

MEGA Db.

Molécula de referencia

No. de compuestos en la MEGA Db

Remdesivir 11,736
Ivermectina 12,089
Clorhidrato de Emetina 29,448
Fosfato de cloroquina 38,400
Sulfato de hidroxicloroquina 36,174
Mefloquina 28,302
Clorhidrato de amodiaquina 38,447
Aloxistatina 28,773
Clorhidrato de gemcitabina 23,000
Citrato de tamoxifeno 39,135
Citrato de toremifeno 37,810
Terconazol 27,125
Triparanol 50,040
Anisomicina 39,773
Cicloheximida 14,485
Mepesuccinato de omacetaxina 15,727
Mesilato de benztropina 37,642
Fluspirileno 26,358
Tiotixeno 37,062
Clorhidrato de flufenazina 34,301
Clorhidrato de prometazina 21,421
Astemizol 33,684
Clorhidrato de clorfenoxamina 37,481
Clorhidrato de clorpromazina 27,432
Clorhidrato de trifluoperazina 33,823
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Maleato de tietilperazina 30,567
Clorhidrato de clomipramina 35,869
Mesilato de imatinib 27,219
Dasatinib 13,098
Clorpromazina 35,869
Cloroquina 38,400
Toremifeno 37,810
Baicalin 21,290
Glicirricina 16,613
Acido clorogénico 19,130
Niclosamida 45,217
Cinanserin 29,982
Valinomicina 22,193
Ribavirina 23,240
Loperamida 28,360
Lopinavir 24,210
Nutlin 27,476
Hidroxizina 39,331
Saracatinib 23,395
Sotrastaurina 29,622
Acetofenazina 21,412
Dosulepin 31,878
Metotrimeprazina 28,306
Licorina 35,933
Emetina 29,448
Micofenolato de mofetilo 28,722
Fenazopiridina 20,517
Acido micofendlico 18,966
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Pamoato de pirvinio 20,671
Monensina de sodio 8,528
6-mercaptopurina 42,300
6-tioguanina 42,031
N-metilmaleimida 27,966
Disulfiram 55,589
Baricitinib 20,706
Favipiravir 28,942
Darunavir 29,245
Arbidol 21,001
Nitazoxanida 31,481

La lista final de compuestos consenso se obtuvo a partir de las moléculas de
la Tabla 4, la cual contiene un total de 632,149 moléculas unicas (es decir, no

repetidas).

5.5 Busqueda de disponibilidad comercial

Para evaluar la disponibilidad comercial de las 632,149 moléculas unicas de
la lista de compuestos consenso, se llevé a cabo una busqueda rapida (ver seccion
4.5), en la cual se obtuvieron un total de 4,423 compuestos que potencialmente se

pueden adquirir (muestra fisica) para su evaluacién experimental.

5.6 Perfil ADME/Tox de las moléculas disponibles comercialmente

Uno de los principales problemas en el disefio y desarrollo de farmacos esta
relacionado con la farmacocinética y toxicidad. Por lo cual evaluar distintas
caracteristicas moleculares para poder predecir el comportamiento de moléculas
tipo-farmaco o drug-like es de suma importancia.'®12%12" Por este motivo el uso de

servidores o programas computacionales para el calculo de descriptores
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moleculares se ha convertido en una de las herramientas in silico mas confiables y
practicas, gracias a su facilidad de obtencion.'?

Sin embargo, es importante tomar en cuenta que las predicciones
computacionales de las propiedades ADME/Tox no pretenden reemplazar las
pruebas experimentales. Aun tomando en cuenta lo anterior, el contar con una
evaluacion preliminar rapida es de amplia utilidad debido a que en su mayoria las
pruebas experimentales ADME/Tox son muy costosas y no se pueden realizar
rapidamente; especialmente cuando se quieren evaluar a miles de compuestos.

Para calcular el perfi de ADME/Tox de las moléculas disponibles
comercialmente se calcularon los descriptores moleculares en la Tabla 3 (ver

seccion 4.6).

5.6.1 Descriptores moleculares de absorcion

Los primeros enfoques in silico para predecir la farmacocinética fueron
propuestos por Lipinski, et. al., gracias al estudio de mas de 2,000 farmacos de la
relacion entre sus propiedades y actividad.'?® A partir de sus resultados obtenidos se
desarroll6 el concepto conocido actualmente como “regla de los cinco de Lipinski”,
las cuales son capaces de predecir qué tan buena puede llegar a ser la absorcién
intestinal de los compuestos. La regla de los cinco de Lipinski, propuesta en 1996
indica que para que una molécula pueda tener una buena biodisponibilidad oral el
numero de enlaces donadores de hidrogeno debe ser menor a 5, el numero de
enlaces aceptores de hidrogeno menor a 10 (5x2), el peso molecular relativo menor
a 500 Da y un valor de LogP menor a 5. A su vez es importante considerar que la
regla de los cinco de Lipinski es aplicable unicamente a aquellos farmacos cuya via
de administracion sea la oral.

Aunque no es necesario que se cumplan los valores de los cuatro
descriptores anteriores sugeridos por Lipinski para que un compuesto sea exitoso
como farmaco, e incluso hay estudios que demuestran que a lo largo de los afos los
farmacos aprobados con buena disponibilidad oral tienen valores mayores a los
propuestos por Lipinski para los descriptores de peso molecular y numero de
enlaces aceptores de hidrogeno;'® éstos criterios empiricos siguen siendo
considerados hasta la fecha como guias para el desarrollo de moléculas

tipo-farmaco para que puedan administrarse por via oral.'?"'
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En la Figura 13 se observa que el 100% de los compuestos de las bibliotecas
moleculares CAS, FooDB y QPNB, el 99.24% de la biblioteca DCM y el 97.93% de
la biblioteca COCONUT no presentan violaciones a las reglas de Lipinski; el 0.76%
de la biblioteca DCM y el 2.07% de la biblioteca COCONUT tiene una violacion.
Ninguna biblioteca de compuestos presenta dos 0 mas violaciones a las reglas de
Lipinski. Esto implica que en su mayoria los compuestos disponibles
comercialmente, independientemente de la biblioteca molecular a la que pertenecen

pueden llegar a tener una buena biodisponibilidad administrados por via oral.
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Figura 13. Porcentaje de violaciones a las reglas de Lipinski que presentan los

compuestos disponibles comercialmente.

Junto con la regla empirica de Lipinski, la regla de Veber es una de las mas
empleadas para anticipar la biodisponibilidad oral. Veber et. al., determinaron que
hay dos propiedades moleculares que influyen en la biodisponibilidad a partir de un
estudio en ratas de mas de 1,100 compuestos candidatos a farmacos. La primera
propiedad es la flexibilidad molecular reducida, la cual puede ser medida con el
numero de enlaces rotables; mientras que la segunda es el area polar superficial
(TPSA, por sus siglas en inglés) baja representada por la suma del numero de

enlaces donadores y aceptores de hidrégeno. Asi mismo este estudio sugiere que
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aquellos compuestos con 10 o menos enlaces rotables y un valor de TPSA igual o
menor a 140 A? o la suma de 12 o menos aceptores y donadores de hidrégeno
tienen una mayor probabilidad de tener una buena biodisponibilidad oral.™°

La Figura 14 muestra que el porcentaje de compuestos que no presentan
violaciones a las reglas de Veber son el 100% de la biblioteca QPNB, el 99.22% de
la biblioteca FooDB, el 97.02% de la biblioteca COCONUT, el 96.28% de la
biblioteca DCM y el y el 75.00% de la biblioteca CAS. Por su parte, los compuestos
que muestran una violacion son el 25.00% de la biblioteca CAS, el 3.57% de la
biblioteca DCM, el 2.98% de la biblioteca COCONUT y el 0.78% de la biblioteca
FooDB. Asi mismo el 0.15% de los compuestos de la biblioteca DCM tienen 2
violaciones.

Es importante destacar que las reglas de Veber representan una tendencia
de resultados en modelos animales de compuestos candidatos. Por lo que, a pesar
de que algunos compuestos de las diferentes bibliotecas moleculares presentan una
o dos violaciones a las reglas de Veber; los resultados en conjunto con las reglas de
Lipinski muestran que la mayoria de los compuestos en todas las quimiotecas tienen

alta probabilidad de tener buena absorcion por la via oral.
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Figura 14. Porcentaje de violaciones a las reglas de Veber que presentan los

compuestos disponibles comercialmente.
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5.6.1.1 Solubilidad

La solubilidad en agua es una propiedad importante para el desarrollo de
farmacos administrados por via oral, ya que esta influye en el proceso de absorcién.
Sin embargo, también es uno de los parametros mas dificiles de determinar debido
a los polimorfismos moleculares que las estructuras quimicas pueden tener.'2>1%

Para obtener el valor de solubilidad, se seleccion6 el modelo Silicos IT LogSw
del servidor SwissADME. Este se basa en una correccion de la prediccion del LogS
de Filter-it™.'2"128 | g3 cual considera el peso molecular y tiene un coeficiente de
correlacion lineal de 0.75 (el cual es mayor a los otros modelos para calcular la
solubilidad implementados en SwissADME).'” Los valores de solubilidad de un
compuesto generalmente se expresan como el logaritmo decimal de S (LogS),
donde S es la solubilidad molar (mol/L) en agua. Se suele considerar un valor de
LogS ideal entre -5 y -1, debido a que en este rango se considera que existe la
polaridad requerida entre la hidrofilia y lipofilia necesaria para el transporte a través
de la membrana celular.”® Asi mismo, SwissADME predice cualitativamente a la
solubilidad con base en la siguiente escala:

LogS : insoluble < -10 < escasamente soluble < -6 < moderadamente soluble < -4 <
soluble < -2 < muy soluble < 0 < extremadamente soluble.

Para poder conocer de manera visual la distribucion de los resultados para
cada compuesto en cada base de datos se llevo a cabo la construccion del grafico
de la funcién de distribucién acumulada empirica para los resultados obtenidos. La
Figura 15 muestra el grafico de la funcion de distribucion acumulada de los valores
obtenidos de LogS para los compuestos de cada biblioteca molecular. Los
compuestos de la biblioteca CAS muestran valores centrados entre -7 y -6 por lo
que se consideran escasamente solubles. Por su parte, los compuestos de las
bibliotecas COCONUT, FooDB, QPNB y DCM muestran valores centrados entre -6 y

-4, los cuales se pueden consideran como moderadamente solubles en agua.
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Figura 15. Grafico de la funcion de distribucion acumulada para la prediccion de la

solubilidad (LogS) de los compuestos disponibles comercialmente.

5.6.1.2 Lipofilicidad

Experimentalmente la lipofilicidad de un compuesto se puede cuantificar a
partir del coeficiente de particién; el cual es el cociente de la solubilidad del
compuesto en dos disolventes inmiscibles entre si, generalmente n-octanol y agua
(LogP,,)."*° Debido a que la lipofilicidad se encuentra relacionada tanto en procesos
farmacocinéticos como farmacodinamicos, asi como en la toxicidad que los
compuestos puedan presentar, la lipofilicidad es una de las propiedades mas
importantes a considerar en el disefio de farmacos.'' Generalmente los farmacos
liposolubles atraviesan la membrana celular por difusiéon pasiva a diferencia de los
compuestos hidrosolubles, los cuales suelen quedar atrapados en la bicapa lipidica
de la membrana.’?

Para el caso de los servidores en linea, el LogP,., es el descriptor clasico
para expresar la lipofilicidad. SwissADME proporciona seis modelos para el calculo
de la prediccion de la lipofilia:

1. XLOGP3: predice el valor de LogP a partir de un modelo aditivo basado en

los atomos y un factor de correccion, el cual emplea un valor de LogP de un

61


https://www.zotero.org/google-docs/?VPntSe
https://www.zotero.org/google-docs/?1KAg3K
https://www.zotero.org/google-docs/?mhMGZV

compuesto de referencia a partir de la similitud estructural y un analisis de
regresion lineal multivariante de 8,199 compuestos organicos.'*

2. WLOGP: es un modelo construido a partir de un entrenamiento con 9,920
moléculas basado en los atomos a partir del sistema de fragmentacion
propuesto por Wildman y Crippen, el cual ademas de considerar el valor del
LogP, considera la refractividad molar."*

3. MLOGP: este modelo se construyé con base en un andlisis de regresion
multiple que considera 13 descriptores moleculares a partir de una biblioteca
de 1,230 compuestos.'®

4. SILICOS-IT: se basa en un método patentado de Filter-it™, que involucra
fragmentos y descriptores moleculares. EI modelo se entrend a partir de un
ajuste de minimos cuadrados de 23,455 valores experimentales.'®

5. ILOGP: este consiste en ser un modelo lineal multiple que considera valores
experimentales del LogP,, y la energia libre de solvatacion en solventes
implicitos de un conjunto de mas de 17,500 moléculas.™®

6. Consensus LogP: es la media aritmética de los valores predichos por los
cinco métodos mencionados anteriormente.'®
Para los compuestos disponibles comercialmente se realizo el grafico de la

funcion de distribucibn acumulada empirica para el parametro de lipofilicidad
Consensus LogP,, calculado con el servidor SwissADME. Los resultados se
resumen en la Figura 16, donde se muestra que el promedio de los valores de
LogP.. para la biblioteca CAS se encuentran entre 1 y 3, para la biblioteca
COCONUT entre 1.5y 2.5, para las biblioteca FooDB y QPNB entre 2 y 3 y para la
biblioteca DCM 1y 2.5.
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Figura 16. Grafico de la funcion de distribucion acumulada para la prediccion de la

lipofilicidad (LogP) de los compuestos disponibles comercialmente.

5.6.1.3 Absorcion intestinal humana

La mayoria de los xenobioticos se absorben a través de transporte pasivo o
activo por medio de las células epiteliales, las cuales forman la mucosa del intestino
grueso y delgado; para asi poder llegar al torrente sanguineo.”™ La absorcion
intestinal humana (HIA) representa una de las propiedades ADME/Tox mas
importantes a tener en cuenta. Sin embargo, HIA también es una de las mas
dificiles de predecir con modelos estadisticos. Esto se debe a que la absorcion de
farmacos es un proceso extremadamente complicado que involucra una gran
cantidad de descriptores relacionados con el transporte mediado por proteinas
transportadoras y el metabolismo de primer paso.'®

Debido a que la administracion oral es la via de administracion preferida por
los pacientes gracias a su facilidad y practicidad; la biodisponibilidad oral es una de
las propiedades mas deseables para el desarrollo de nuevos farmacos. Asi mismo,
se ha demostrado que la biodisponibilidad se encuentra controlada principalmente
por la absorcion intestinal. Es por esto que la HIA es un indicador alternativo para la

biodisponibilidad oral."®
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La HIA para una sustancia se encuentra frecuentemente cuantificada como la
porcidn de esta sustancia capaz de llegar a la vena porta o la sangre, y se puede

calcular a partir de la siguiente ecuacion:

HIA = Dsangre/Doral

donde Dsangrees la cantidad de sustancia capaz de llegar a la vena porta y
Doral es la cantidad de sustancia total administrada por la via oral.’°

El calculo de la HIA en el servidor pkCSM-pharmacokinetics utiliza un modelo
construido a partir de cuatro descriptores: TPSA, LogP,. a pH = 6,5, el numero de
violaciones a la regla de los cinco de Lipinski y el numero de enlaces donadores de
hidrégeno. Este modelo obtuvo un valor de r = 0.84 y un error de prediccion del
11.2% para el conjunto de compuestos con el que fue entrenado. A su vez, clasifica
los resultados en dos clases; aquellos compuestos con resultados de HIA menores
o iguales al 30% se consideran como pobremente absorbidos intestinalmente,
mientras que aquellos compuestos con resultados mayores al 30% se consideran
que tienen una buena absorcién intestinal.’

La Figura 17 muestra el grafico de la funcién de distribucion acumulada de
los porcentajes obtenidos de HIA para los compuestos presentes en cada biblioteca
molecular de los compuestos disponibles comercialmente. La grafica indica que mas
del 90% de los compuestos de todas las bibliotecas se considera que tienen una

buena absorcion intestinal.
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Figura 17. Grafico de la funcién de distribucion acumulada para la prediccién de la
absorcion intestinal humana (HIA, por sus siglas en inglés) de los compuestos

disponibles comercialmente para diferentes bibliotecas moleculares estudiadas.

5.6.2 Descriptores moleculares de distribuciéon

En el desarrollo de moléculas pequefias como posibles farmacos, es de suma
importancia poder comprender la biodistribucion de la forma activa de estas en el
sitio activo terapéutico; para asi poder establecer una relacion entre su
farmacocinética y farmacodinamia. De manera experimental, esta relacion se
determina midiendo la concentracién del farmaco de interés en el compartimiento
sanguineo para posteriormente asociar esta concentracion con la respuesta
obtenida.™?

En los ultimos 10 afios, se han desarrollado diversos modelos matematicos
que involucran descriptores capaces de integrar procesos individuales que sean
capaces de representar las etapas del proceso ADME/Tox.'®43144 De esta manera
el proceso de distribucion puede representarse a través de algoritmos capaces de
predecir el paso de moléculas por la barrera hematoencefalica (BBB, por sus siglas

en inglés) y la unién a proteinas plasmaticas.

5.6.2.1 Permeabilidad de la barrera hematoencefalica

La BBB es el conjunto de vasos sanguineos y células endoteliales
microvasculares, esta tiene como principal funcion mantener la homeostasis del
sistema nervioso central (SNC) a través de diversos mecanismos como el transporte
de nutrientes, la eliminacién de metabolitos del cerebro y proteger al cerebro de los
efectos secundarios de diversos xenobidticos. Sin embargo, en algunos casos,
como el tratamiento de enfermedades neurolégicas puede llegar a ser indispensable
que ciertos farmacos lleguen al cerebro en concentraciones terapéuticas.#>'4¢

La determinacion experimental de la permeabilidad de la BBB para moléculas
pequenas es un proceso complicado. Generalmente, suelen utilizarse animales de
experimentacion como ratas o ratones para determinar el aclaramiento del tejido
cerebral.’ Por otra parte, los modelos de prediccion de la permeabilidad de la BBB

son de suma importancia en las primeras etapas del desarrollo de farmacos en un
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intento de disminuir la tasa de desercién de compuestos candidatos a farmacos en
ensayos preclinicos y clinicos.'®

Las predicciones in silico de la permeabilidad de la BBB se ha convertido en
una herramienta econdémica y que requiere menos tiempo. Las predicciones se
basan generalmente en resultados de estudios in vitro e in vivo realizados
previamente. A pesar de esto, una de las principales desventajas es que estos
modelos suelen asumir que los farmacos atraviesan la barrera BBB por difusion
pasiva, por lo tanto no suelen considerar varios mecanismos de transporte que
pueden llevarse a cabo en la BBB como el transporte activo mediado por
transportadores y receptores.'® Debido a lo anterior, es importante considerar otros
descriptores como el transporte activo mediado por la glicoproteina P y el
metabolismo de los compuestos de interés.

En la presente investigacion el calculo de la permeabilidad de la BBB se
realizoé en el servidor pkCSM-pharmacokinetics, el cual cuenta con un valor de r =
0.862 y un error de prediccion del 8.27% para el conjunto de compuestos con el que
fue entrenado. Este modelo clasifica los resultados a partir de la medida de
permeabilidad cuantitativa (LogPS) y fue entrenado a partir de los resultados
experimentales de 120 compuestos. Aquellos compuestos con valores de LogPS =
-2 se consideran con la capacidad de tener una penetracion facil, mientras que
aquellos con valores < -2 se consideran como no penetrantes.’

La Figura 18 muestra el grafico de la funcidn de distribucién acumulada de
los valores del LogPS para la permeabilidad de la BBB de los compuestos presentes
en cada biblioteca molecular de los compuestos disponibles comercialmente. Los
resultados indican que mas del 95% de los compuestos de todas las bibliotecas se

considera que tienen capacidad facil de penetracion de la BBB.
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Figura 18. Grafico de la funcion de distribucion acumulada para la prediccion de la
permeabilidad de la barrera hematoencefalica (LogPS) de los compuestos

disponibles comercialmente.

5.6.2.2 Sustrato de la glicoproteina P

La glicoproteina P es el transportador de unién al adenosin trifosfato (ATP,
por sus siglas en inglés) mas estudiado. Esta funciona como una barrera bioldgica
de defensa debido a que es capaz de expulsar toxinas y xenobidticos de las células.
Asi mismo, diversos estudios han demostrado que la glicoproteina P desarrolla un
papel importante en las fases de absorcidn y distribucidn durante el perfil
ADME/Tox."®

Debido a su localizacion en las células endoteliales del lumen intestinal, la
glicoproteina P tiene una amplia participacion en el transporte de farmacos hacia la
circulacién sanguinea y en el proceso de excrecidon de estos mismos compuestos.

La glicoproteina P tiene dos dominios citoplasmaticos de unién al ATP; y
cada dominio esta conformado por tres motivos: Walker A, Walker B y C. Se ha
reportado que el residuo de Lys en el motivo Walker A es el que se encuentra
relacionado directamente con la unién del ATP a la glicoproteina P.'*%'%° Debido a lo

anterior, la unién de ATP a la glicoproteina P para su posterior hidrélisis son los
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responsables del transporte de diversos xenobioticos, como es el caso de farmacos
mediado por esta proteina.

Es bien conocido que analogos del ATP son capaces de unirse a los motivos
Walker A de la glicoproteina P. Sin embargo, es necesario que uno de los dos
motivos presentes en ambos dominios actué cataliticamente hidrolizando ATP para
que esta proteina pueda ejercer su funcidbn como transportador. La estequiometria
de la hidrélisis del ATP asociada al transporte de farmacos depende del sustrato y
puede ir en un rango de 0.3 a 6 moléculas de ATP por cada molécula de farmaco. ™’

A pesar de que los motivos Walker A de los dominios de unién al ATP se
encuentran restringidos a reconocer ATP o sus analogos, se han identificado
dominios transmembranales en la glicoproteina P (TM1, TM2, TM3, TM4, TM5,
TM6, TM7, TM8, TM9, TM10, TM11 y TM12) sensibles al reconocimiento diversos
sustratos. 1152153154

A pesar de que la glicoproteina P es capaz de transportar moléculas con un
amplio rango de peso molecular (250 a 1202 Da). Es importante considerar si los
candidatos a farmacos pueden llegar a ser sustratos de esta proteina, ya que esto
ayuda a conocer el flujo de transporte activo a través de la membrana celular y asi
mismo tener en cuenta que esta caracteristica puede llegar a afectar el perfil
ADME/Tox predicho del compuesto.’®

La prediccion de si los compuestos seleccionados (disponibles
comercialmente) pudieran ser sustratos de la glicoproteina P se realizé en el
servidor SwissADME, el cual utiliza un algoritmo de aprendizaje automatico
construido a partir de 16 descriptores moleculares y 1033 moléculas de
entrenamiento con una precisién de validacion externa del 94%. Este modelo
devuelve un resultado de tipo categorico.'®

En la Figura 19 se observa que el 62.5% de los compuestos de las biblioteca
CAS, el 57.6% de la biblioteca COCONUT, el 50% de la biblioteca FooDB, el 66.7%
de la biblioteca QPNB y el 54.2% de la biblioteca DCM tienen predicciones positivas

a ser sustratos de la glicoproteina P.

5.6.2.3 Inhibicion de la glicoproteina P

Como se discutio en la seccién anterior (5.6.2.2), la funcion transportadora de

moléculas por la glicoproteina P se encuentra mediada por los dos dominios de
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unién al ATP; asi mismo, la interaccién de farmacos como sustratos a esta proteina
tienen una accion cooperativa en la unidad funcional. Por esto, la interaccion con
moléculas o farmacos también puede resultar en la inhibicibn competitiva de la
glicoproteina p, lo cual conduce a una disminucion de la hidrdlisis del ATP y por lo
tanto en un decremento de la funcién transportadora de la glicoproteina P.

El calculo de Ila inhibicibn de la glicoproteina P en el servidor
pkCSM-pharmacokinetics cuenta con la implementacion de dos diferentes
predictores.'™ El primer predictor (denominado como, inhibicién de la glicoproteina
P-l1) se construyé a partir de un modelo bayesiano y 1,273 moléculas que se
encuentran clasificadas como inhibidores y no inhibidores de la glicoproteina P;
cuenta con una precision de validacion externa del 81.2%.'" El segundo predictor
denominado como inhibicién de la glicoproteina P-Il, fue construido a partir de una
biblioteca de 1,200 compuestos y métodos QSAR multivariados. Este modelo
cuenta con una precision del 88%."'%

En la Figura 19 se observa que el 12.5% de los compuestos de la biblioteca
CAS, el 28.3% de la biblioteca COCONUT, el 12.5 % de la biblioteca FooDB, el 0%
de la biblioteca QPNB y el 26.4% de la biblioteca DCM tienen predicciones positivas
a ser inhibidores de la glicoproteina P evaluados con el primer modelo; mientras que
el 0% de los compuestos de la biblioteca CAS, el 27.2% de la biblioteca COCONUT,
el 16.4 % de la biblioteca FooDB, el 33.3% de la biblioteca QPNB y el 17.1% de la
biblioteca DCM tienen predicciones positivas a ser inhibidores de la glicoproteina P
evaluados con el segundo modelo. Debido a los valores de precision de ambos
modelos para predecir la inhibicion de la glicoproteina p se puede considerar que el
segundo modelo implementado tiene un mejor rendimiento debido a que tiene una
mayor precision.

A su vez, también se puede llevar a cabo un analisis adicional en donde se
obtengan los compuestos con resultados positivos para ambas predicciones, ya que
como cada modelo emplea un algoritmo diferente se podrian obtener los
compuestos con mas alta probabilidad de ser inhibidores de la glicoproteina p que

solo considerando cada modelo de manera independiente.
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Figura 19. Porcentaje de compuestos posibles a ser sustratos de la glicoproteina P
e inhibidores de la glicoproteina P a partir de los dos modelos implementados que

presentan los compuestos disponibles comercialmente.

5.6.3 Descriptores moleculares de metabolismo

El metabolismo es un proceso que involucra la participacion de diversas
proteinas, como es el caso de las enzimas y diversos transportadores. Por lo que es
de suma importancia considerar el metabolismo de los compuestos candidatos a
farmacos para poder analizar su posible farmacocinética, farmacodinamia y
toxicidad. Asi mismo, el metabolismo se caracteriza por ser un proceso conformado
por biotransformaciones complejas donde los farmacos son modificados
estructuralmente.’® Por tal motivo, el desarrollo de algoritmos capaces de predecir
el metabolismo de moléculas es de gran utilidad para la optimizacion de los
compuestos candidatos a farmacos.

En general, las enzimas metabolizadoras tienen sustratos especificos; sin
embargo, algunos farmacos o moléculas exdgenas son susceptibles a ser
metabolizadas por enzimas como el citocromo (CYP) P450. Las enzimas de la
familia del CYP P450 son hemoproteinas que se encuentran localizadas en su
mayoria en el intestino y se les atribuye el ser las responsables de la

desintoxicacion de muchos compuestos tanto enddgenos como exogenos,
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metabolismo celular y la homeostasis. Asi mismo, son capaces de ser inducidas o
inhibidas por varios farmacos.'’

El servidor SwissADME cuenta con funciones para predecir la actividad de
algunos de los CYPs frente a los compuestos de interés. La Figura 20 muestra el
porcentaje de compuestos por biblioteca molecular de los compuestos disponibles
comerciales que son predichos por SwissSADME como inhibidores de los CYP1A2,
CYP2C19, CYP2C9, CYP2D6, CYP3A4.
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Figura 20. Porcentaje de compuestos posibles a ser inhibidores de los diferentes

citocromos (CYPs) de los compuestos disponibles comercialmente.

5.6.3.1 Inhibicién del CYP1A2
El CYP1A2 representa aproximadamente el 12% del contenido total de CYP

P450 en el higado en humanos. Entre los principales sustratos del CYP1A2 se
encuentran medicamentos, productos quimicos industriales y toxicos ambientales
que afectan el nivel de expresion y actividad de la enzima. Asi mismo la expresion y
regulacion del CYP1A2 esta altamente regulada por el receptor de hidrocarburos
arilo y es conocido que participa en la activacion de aminas aromaticas y
heterociclicas e hidrocarburos aromaticos policiclicos. Este CYP también se

encuentra involucrado con la activacion de procarcindgenos; por lo que una alta
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expresion de esta enzima conduce a aumentar el riesgo de los pacientes al cancer
mientras que su inhibicion disminuye la posibilidad de desarrollarlo."™®

La Figura 20 muestra que el porcentaje de compuestos que se predicen con
actividad inhibitoria del CYP1A2 son el 62.50% de la biblioteca CAS, el 58.04% de la
biblioteca COCONUT, el 51.56% de la biblioteca FooDB, el 66.67% de la biblioteca
QPNB vy el 56.95% de la biblioteca DCM.

5.6.3.2 Inhibicién del CYP2C19

La enzima CYP2C19 es importante clinicamente debido a que es la
responsable del metabolismo de ciertos farmacos como el clopidogrel, omeprazol,
lansoprazol, diazepam, propanolol, entre otros. También se sabe que se encuentra
involucrada con la desintoxicacion de potenciales carcindbgenos e inhibe Ia
bioactivacion de procarcindgenos ambientales, impidiendo la formacion de
metabolitos reactivos con afinidad por el ADN."®

La Figura 20 muestra que el porcentaje de compuestos que se predicen con
actividad inhibitoria del CYP2C19 son el 50% de la biblioteca CAS, el 42.95% de la
biblioteca COCONUT, el 21.88% de la biblioteca FooDB, el 0% de la biblioteca
QPNB y el 50.94% de la biblioteca DCM.

5.6.3.3 Inhibicion del CYP2C9

El CYP2C9 es una de las enzimas CYP mas abundantes en el higado
humano, se encuentra asociada con las reacciones de fase | en la oxidacion de
xenobidticos; a su vez, es la responsable del metabolismo de mas del 15% de los
farmacos aprobados, entre los cuales se encuentran hipoglucemiantes,
antiinflamatorios no esteroideos, inhibidores selectivos de la ciclooxigenasa-2,
antiepilépticos, inhibidores del receptor de angiotensina Il, anticoagulantes, entre
otros,' Su funcién metabdlica hacia farmacos se ha asociado con compuestos
débilmente &cidos y grupos funcionales como las aminas aromaticas vy
heterociclicas. Asi mismo existe una gran variedad de farmacos que actuan como
inhibidores especificos del CYP2C9, como el fluconazol, voriconazol vy

amiodarona.'®".162

72


https://www.zotero.org/google-docs/?6JlFKl
https://www.zotero.org/google-docs/?nnUOcg
https://www.zotero.org/google-docs/?q3SBzD
https://www.zotero.org/google-docs/?cV1Nz6
https://www.zotero.org/google-docs/?I28nID

La Figura 20 indica que el porcentaje de compuestos que se predicen con
actividad inhibitoria del CYP2C9 son el 37.50% de la biblioteca CAS, el 35.06% de
la biblioteca COCONUT, el 21.88% de la biblioteca FooDB, el 33.33% de la
biblioteca QPNB y el 37.29% de la biblioteca DCM.

5.6.3.4 Inhibicion del CYP2D6

CYP2D6 es un gen altamente polimorfico con mas de 100 variantes alélicas;
lo que conlleva a una clasificaciéon de cuatro fenotipos diferentes: metabolizadores
lentos, metabolizadores intermedios, metabolizadores normales y metabolizadores
ultrarrapidos. Debido a lo anterior esta enzima es la responsable de la variabilidad
interindividual de las concentraciones plasmaticas de los diferentes xenobidticos;
siendo los metabolizadores lentos son aquellos que capaces de mostrar
concentraciones plasmaticas mas altas y una vida media mas larga.'®® Estas Ultimas
caracteristicas también se pueden observar con la presencia de farmacos
inhibidores de esta proteina.

El andlisis de la Figura 20 indica que el porcentaje de compuestos que se
predicen con actividad inhibitoria del CYP2D6 son el 50% de la biblioteca CAS, el
40.75% de la biblioteca COCONUT, el 25% de la biblioteca FooDB, el 33.33% de la
biblioteca QPNB y el 43.66% de la biblioteca DCM.

5.6.3.5 Inhibicion del CYP3A4

El CYP3A4 es cuantitativamente la enzima mas importante de la familia del
P450 debido a que ademas de expresarse en el higado, también se encuentra en el
intestino delgado; contribuyendo asi al metabolismo presistémico y sistémico de
aproximadamente el 30% de los farmacos aprobados. Asi mismo se sabe que el
gen CYP3A4 se encuentra altamente conservado debido a su importancia en el
metabolismo tanto endégeno como exdgeno.'®

La Figura 20 muestra que el porcentaje de compuestos que se predicen con
actividad inhibitoria del CYP3A4 son el 50% de la biblioteca CAS, el 33.03% de la
biblioteca COCONUT, el 25.78% de la biblioteca FooDB, el 66.67% de la biblioteca
QPNB vy el 30.16% de la biblioteca DCM.
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Los resultados anteriores indican que todas las bibliotecas moleculares
cuentan con la presencia de compuestos inhibidores de todos los CYPs
mencionados anteriormente (CYP1A2, CYP2C19, CYP2C9, CYP2D6 y CYP3A4).
Por lo que es importante tener en cuenta si alguno de los compuestos inhibidores es
potencialmente un candidato a farmaco para tomar en cuenta el ajuste de las dosis
ademas de considerar las posibles optimizaciones que puedan mejorar el

metabolismo que puedan llegar a tener.

5.6.4 Descriptores moleculares de eliminacion

El aclaramiento de un farmaco se mide a partir del aclaramiento o eliminacién
total (Total clearance). Este se expresa como una constante de proporcionalidad, la
cual describe la relacion entre la velocidad de transferencia de un compuesto o
sustancia en cantidad por unidad de tiempo. La eliminacion de un farmaco ocurre
debido a la perfusion de sangre a los 6rganos de excrecion; generalmente el higado
y rifiones."®®

El valor de eliminacion total de un farmaco es un parametro farmacocinético
relevante debido a que se encuentra directamente relacionado con la disponibilidad
y la eliminacion de este, lo cual puede ser de ayuda al determinar la tasa de
dosificacion y la concentracion a la que el farmaco se encuentra en condiciones

estables.%®

5.6.4.1 Eliminacion total

Experimentalmente, el valor de eliminacion total de un compuesto candidato
a farmaco se obtiene a partir de estudios in vitro e in vivo; lo cual conlleva a que
este proceso sea lento y costoso. Debido a lo anterior, se han explorado y
construido modelos in silico."®

Se determind el valor de eliminacién para los compuestos disponibles
comercialmente a partir del modelo implementado en el servidor
pkCSM-pharmacokinetics. Este modelo se construyé a partir de un conjunto de
entrenamiento de 398 compuestos obteniendo un valor de R? de 0.755 y un error
estandar de 0.245.1%°

La Figura 21 muestra el grafico de la funcién de distribucion acumulada del

Log de los valores de la eliminacién total (mL/min/Kg) de los compuestos presentes
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en cada biblioteca molecular de los compuestos disponibles comercialmente donde
se observa que la mayoria de los compuestos de la biblioteca QPNB tiene valores
cercanos a 1. Debido a estos resultados se puede predecir que en comparacion con
los compuestos de las otras bibliotecas (CAS, COCONUT, FooDB, DCM), los
compuestos que conforman la biblioteca molecular QPNB pueden ser eliminados

con mayor facilidad del organismo.
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Figura 21. Grafico de distribucion para la prediccion del Log,, de los valores
obtenidos de la eliminacién total en mL/min/Kg de los compuestos disponibles

comercialmente.

5.6.5 Descriptores moleculares de toxicidad

La toxicidad es una de las principales causas por las que solo pocos de los
candidatos farmacos son capaces de llegar al mercado como un medicamento.
Hasta hace un par de décadas, aproximadamente el 50% de los compuestos
terapéuticos potenciales fracasaban debido a efectos adversos inaceptables.™ Por
esta razén, el desarrollo de algoritmos predictores de descriptores relacionados con

la toxicidad se han convertido en un area de especial interés.

75


https://www.zotero.org/google-docs/?PVefz6

Para los compuestos disponibles comercialmente se hizo la prediccion
categorica para la prueba in silico de AMES y la hepatotoxicidad con el servidor

pkCSM-pharmacokinetics. Los resultados se muestran en la Figura 22.
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Figura 22. Porcentajes de toxicidad de pruebas in silico para los compuestos

disponibles comercialmente.

5.6.5.1 Prueba in silico de AMES

La prueba de mutagenicidad de Salmonella, también conocida como prueba
de AMES, proporciona un procedimiento rapido para determinar la mutagenicidad
de sustancias quimicas o metabolitos generados a partir de la sustancia quimica de
interés durante el proceso metabdlico.'®

La prueba de AMES consiste en utilizar cepas de bacterias mutantes a
histidina, generalmente Escherichia coli o Salmonella Typhimurium. El fundamento
de la prueba se basa en que la histidina es un aminoacido esencial para que las
bacterias puedan crecer en el medio. Por lo tanto las cepas mutadas no podran
formar colonias en placas con medio en ausencia de histidina. Sin embargo; si estas
bacterias se encuentran ante la exposicién de alguna sustancia mutagénica que sea
capaz de llevar a cabo un cambio, delecidn o adicidén de alguna base nucleotidica;

esto conlleva a que se revierta la secuencia del gen mutado de histidina al del tipo

76


https://www.zotero.org/google-docs/?j7smmY

silvestre. Por lo que las bacterias revertidas seran capaces de llevar a cabo la
sintesis de histidina y por lo tanto el crecimiento de colonias en el medio.®

Al realizar la prueba de AMES, las cepas mutadas se incuban en presencia
de un disco de papel filtro que contiene la sustancia de interés el cual se difunde en
el agar formando un gradiente de concentracién. Asi mismo se realiza el ensayo
afadiendo la fraccion metabdlica de un homogenizado de higado de rata fortificado
(fraccion S9), el cual funciona como activador metabdlico de la sustancia de interés
para poder evaluar también la mutagenicidad de los metabolitos derivados. Un
resultado positivo de mutagenicidad para la prueba de AMES se observa con el
crecimiento de colonias bacterianas en medio con ausencia de histidina, mientras
que la ausencia de estas conduce a un resultado negativo.'®

El modelo para la prueba de AMES del servidor pkCSM-pharmacokinetics
utiliza el arbol de decisiones de Cramer. Este modelo de prediccion consta de 33
preguntas con respuestas categdricas binarias (si o no); el rendimiento de
clasificacion comparativa de este modelo reporta un valor de area bajo la curva
(ABC) de 0.909.704170

La Figura 22 muestra los compuestos con predicciones positivas para el
ensayo in silico de AMES, siendo estos el 37.50% de la biblioteca CAS, el 44.09%
de la biblioteca COCONUT, el 36.72% de la biblioteca FooDB, el 33.33% de la
biblioteca QPNB vy el 36.88% de la biblioteca DCM. Con base en lo anterior, es de
suma importancia tener presentes cuales son los compuestos con predicciones
positivas para este ensayo debido a que al ser potencialmente mutagénicos es muy

probable que sean descartados como candidatos a farmacos.

5.6.5.2 Hepatotoxicidad

La lesion hepatica inducida por farmacos es una de las principales causas
por las cuales se retiran los farmacos del mercado posterior a su desarrollo clinico y
aprobacion; por lo tanto, la eliminacion en las primeras etapas del disefio de
farmacos de compuestos candidatos capaces de causar dano hepatico puede
reducir significativamente la tasa de desercion y el costo en el desarrollo de
farmacos.'"
El modelo para predecir la hepatotoxicidad implementado en el servidor

pkCSM-pharmacokinetics se construyd a partir de la estructura quimica de 951
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compuestos y datos bioldgicos, los cuales comprenden la informacion de los efectos
secundarios en el higado, el rendimiento de clasificacibn comparativa de este
modelo reporta un valor de ABC de 0.687.1417

La Figura 22 muestra los compuestos con predicciones positivas para la
prueba de hepatotoxicidad, siendo estos el 50% de la biblioteca CAS, el 46.48% de
la biblioteca COCONUT, el 28.91% de la biblioteca FooDB, el 100% de la biblioteca
QPNB y el 47.02% de la biblioteca DCM. Con base en los resultados es importante
considerar que aunque hay una alta proporcion de compuestos con resultados
positivos a ser hepatotéxicos. Esto no necesariamente significa que estos
compuestos deban ser descartados debido a que es probable que estos resultados
puedan llegar a ser falsos positivos ya que de acuerdo con el valor del rendimiento
que tiene el modelo empleado, la probabilidad de tener un resultado correcto es

poco confiable.

5.7 Predicciones de aprendizaje de maquinay QSAR

A partir de los resultados obtenidos de las predicciones de aprendizaje
automatico y QSAR en colaboracion con la Universidad de Carolina del Norte en
Chapel Hill y el grupo Collaborations Pharmaceuticals Inc., se obtuvieron 18 hits

computacionales mostrados en la Figura 23.
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Figura 23. Estructuras quimicas de los hits computacionales obtenidos del cribado

virtual.

5.8 Acoplamientos moleculares con la proteasa principal de SARS-CoV-2

Los acoplamientos moleculares fueron realizados en el sitio donde interactua
el inhibidor MPI1 con la Mpro del SARS-CoV-2. La Tabla 6 resume los resultados de
los valores de energia libre de Gibbs (AG) de unién obtenidos para los 18 hits
computacionales y la Mpro del SARS-CoV-2 a partir de los tres programas

empleados.

Tabla 6. Energia libre de Gibbs (AG) de unién obtenidos de los hits computacionales
y la proteasa principal (Mpro) del coronavirus tipo 2 del Sindrome Respiratorio
Agudo Grave (SARS-CoV-2), PDB ID: 7JPZ.

Hit
computacional

AG de unién (kcal/mol)

MOE LeDock Autodock Vina
1 -6.08 -4.94 -7.60
2 -6.96 -5.61 -7.10
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3 -7.84 -6.33 -7.20
4 -6.51 -4.61 -7.30
5 -6.98 -5.62 -6.70
6 -6.67 -5.54 -6.90
7 -6.98 -5.82 -7.40
8 -6.54 -4.55 -5.90
9 -6.81 -5.60 -7.40
10 -7.03 -6.67 -7.10
1" -7.46 -6.44 -8.30
12 -6.88 -5.72 -6.70
13 -6.77 -6.79 -7.80
14 -6.95 -4.87 -7.00
15 -6.26 -4.78 -7.10
16 -6.19 -4.46 -6.70
17 -6.31 -5.16 -6.20
18 -6.71 -5.25 -6.90

La finalidad de emplear tres diferentes programas para realizar los
acoplamientos moleculares es el generar diferentes conformeros debido a que cada
uno de estos programas utiliza un algoritmo diferente. Por lo tanto, se pretende
obtener un resultado mas confiable.'? De acuerdo con la Tabla 6, los compuestos
con mejores AG de union identificados para los tres programas empleados
simultdneamente son los compuestos 2, 3,7, 9, 10,11y 13.

Las principales interacciones entre los 18 hits computacionales y la Mpro del
SARS-CoV-2 se presentan con los residuos His 41, Leu 141, Gly 143 y Cys 145; por
lo que se puede concluir que esta region es importante para que se puedan llevar a
cabo la formacién del complejo proteina-ligando, el cual en el caso de este proyecto
tiene la finalidad de impedir la funcion de la proteina. Los diagramas en 2D de las
interacciones de los hits computacionales y la Mpro del SARS-CoV-2 se encuentran

en el apéndice.
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5.9 Adquisicion comercial de compuestos y envio a evaluacién biolégica

Todos los ensayos in vitro de la Mpro del SARS-CoV-2 se realizaron por
duplicado en presencia y ausencia del agente reductor (DTT).

Como primera etapa de los ensayos de actividad enzimatica de la Mpro del
SARS-CoV-2, se evalud la actividad de los hits a una sola concentracion (100 uM).
Utilizando como control positivo el compuesto GC376, con un valor de
concentracion inhibitoria 50 (Cls,) de 19.64 nM. En esta primera etapa los hits 7 y
13 mostraron una reduccion en la actividad de la Mpro. En los ensayos en los
que se utilizé DTT, el compuesto 7 mostré tener una inhibicion de la actividad del
24.13 = 1.02 %, mientras que el compuesto 13 tuvo una inhibiciéon de la actividad
del 55.30 £ 1.22 %. A su vez, para los ensayos realizados en ausencia de agente
reductor, el compuesto 7 tuvo una inhibiciéon de la actividad del 51.88 + 1.99 %,
mientras que el compuesto 13 tuvo una inhibicién de la actividad del 87.34 + 0.04
%.

Posteriormente, se llevaron a cabo los ensayos de inhibicion enzimatica
utilizando diez concentraciones de diluciones seriadas 1:3 de los compuestos 7y 13
comenzando con una concentracion de 100 uM, para asi obtener los valores Cls.
En ausencia del agente reductor el compuesto 7 presentd un valor de Cls, de 106.0
+ 13.45 uM, mientras que el compuesto 13 tuvo un valor de Cls, de 3.554 + 0.216
MM. Por otro lado, en presencia de agente reductor, Unicamente el compuesto 13
presento inhibicién de la Mpro con un valor de un Cls, de 106.4 + 9.256 uM.

En los ensayos enzimaticos de cisteinas proteasas es comun emplear
algun agente reductor como el DTT o glutation con la finalidad de tener la
certeza de que la enzima de interés, en este caso la Mpro se encuentre en su
forma activa. Esto implica que la cisteina catalitica se encuentre en su forma
reducida. A su vez; el agente reductor tiene la funcién de evitar que los
compuestos pueden reaccionar con grupos tiol inespecificos, los cuales pueden
ser capaces de modificar covalentemente la cisteina catalitica.”” Con base en lo
anterior, se espera que los inhibidores especificos de la Mpro del SARS-CoV-2
sean capaces de inhibir la actividad de esta proteina en presencia y ausencia de

DTT. A partir de esto, se puede concluir que solo el compuesto 13 muestra una
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inhibicidn selectiva débil hacia la Mpro, mientras que los resultados obtenidos en
los ensayos en ausencia de DTT (Cls, = 3.554 + 0.216 uM) pueden deberse a la
posible alquilacion u oxidacion de la cisteina catalitica. Por otra parte, tomando
en cuenta que la estructura del compuesto 13 carece de grupos tiol es posible
saber que este no es capaz de formar puentes disulfuro con la cisteina catalitica.
Por lo que se sabe que el resultado obtenido de la inhibicion enzimatica que se
produce en presencia de DTT no se lleva a cabo debido al proceso oxidacion.
Con base en los resultados de la Tabla 6, el compuesto 13 fue el que mostré
el mejor valor de AG de unidon con el programa LeDock. Asi mismo, con los
programas MOE y Autodock Vina mostré valores favorecidos sobre el resto de los
compuestos (valores de AG de unién menores al promedio). La Figura 24 muestra
las posibles principales interacciones entre el compuesto 13 y la Mpro del
SARS-CoV-2. Algunas de estas son puentes de hidrogeno entre el grupo amino del
anillo de hidroxipiridina y la cadena principal de la Leu141, entre uno de los
oxigenos del grupo nitro y la cadena lateral de la Cys145 y entre el oxigeno del
anillo de hidroxipiridina y la cadena principal de la Gly 143. Debido a lo anterior se
puede concluir que los residuos 141-143 son parte del sitio catalitico de esta
proteina y por lo tanto importantes para la actividad de esta. Asi mismo, esto
soporta que es importante el uso de algun agente reductor en los ensayos in vitro,

debido a la presencia de un residuo de Cys en esta region.
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Figura 24. Interacciones predichas entre el hit computacional 13 y la proteasa
principal (Mpro) del coronavirus tipo 2 del Sindrome Respiratorio Agudo Grave
(SARS-CoV-2) en los diferentes programas computacionales A) MOE, B) LeDock y
C) Autodock Vina.

En la Tabla 7 se muestra el perfi ADME/Tox del compuesto 13. La tabla
indica que las predicciones in silico indican que es altamente probable que este
compuesto tenga una buena biodisponibilidad oral debido a los valores obtenidos de
LogS, LogP, HIA; ademas de no presentar violaciones las reglas de Lipinski y Veber.
También es posible que este compuesto pueda ser un inhibidor del CYP1A2, del
CYP2C19 y del CYP2C9. Debido a que se sabe que la inhibicién del CYP1A2
reduce el riesgo de desarrollar cancer, esto no representa una desventaja para este

compuesto. Por otra parte, el CYP2C19 tiene como funcion el metabolizar algunos
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farmacos, por lo cual es importante evaluar experimentalmente si es capaz de

metabolizar al compuesto 13. Aunque el CYP2C9 se encuentra asociado a

reacciones de fase 1 o de oxidacion, en el caso del compuesto 13 es poco probable

que tenga actividad debido a que este compuesto no cuenta con grupos funcionales

susceptibles a reacciones de oxidacion.

Por dultimo, este compuesto obtuvo

resultados positivos para la prueba in silico de AMES vy la hepatotoxicidad; por lo

cual, es importante evaluar experimentalmente si efectivamente es capaz de causar

mutagenicidad y daino hepatico. Pues de ser este el caso es importante contemplar

las posibles modificaciones estructurales que pudieran ayudar a mejorar su perfil

ADME/Tox sin perder su actividad.

Tabla 7. Perfil ADME/Tox del compuesto 13.

Descriptor molecular Resultado | Descriptor molecular | Resultado

Solubilidad (Silicos IT LogSw) -5.56 Inhibiciéon del citocromo | Si
1A2 (CYP1A2)

Lipofilicidad (Consensus LogP) 2.35 Inhibiciéon del citocromo | Si
2C19 (CYP2C19)

Absorcidn intestinal humana 89.21% Inhibiciéon del citocromo | Si

(HIA) 2C9 (CYP2C9)

Violaciones a las reglas de Ninguna Inhibicién del citocromo | No

Lipinski 2D6 (CYP2D6)

Violaciones a las reglas de Ninguna Inhibicion del citocromo | No

Veber 3A4 (CYP3A4)

Permeabilidad de la barrera -0.62 Eliminacion total 0.755

hematoencefalica (BBB

permeability)

Sustrato de la glicoproteina P No Prueba in silico del | Si
ensayo de AMES

Inhibicién de la glicoproteina P No Hepatotoxicidad Si
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6. Conclusiones

1. Se construyd y cur6 una base de datos molecular extensa, denominada MEGA
Db, con 17, 802, 481 millones de compuestos.

2. Se filtr6 la MEGA Db con calculos de similitud molecular usando tres
representaciones moleculares (ECFP4, ECFP6 y MACCSKeys) y el coeficiente
de Tanimoto.

3. Se obtuvo una lista de hits consenso a partir de los datos obtenidos en el
analisis de similitud molecular y se verificd su disponibilidad comercial.

4. Se realizaron predicciones de aprendizaje automatico y QSAR a los
compuestos disponibles comercialmente.

Se obtuvieron 18 hits considerados como candidatos computacionales.

Se realizaron acoplamientos moleculares de los hits seleccionados con la
estructura cristalografica de la Mpro del SARS-CoV-2 (PDB ID: 6LU7) en tres
programas computacionales: MOE, LeDock y Autodock Vina.

7. Se compraron los hits obtenidos y se llevaron a cabo evaluaciones enzimaticas
in vitro de la Mpro del SARS-CoV-2 para evaluar la actividad inhibitoria de estos.

8. Se determind que el compuesto 13 es un inhibidor de la Mpro del SARS-CoV-2
con un valor de Cls, de 106.4 + 9.256 UM en presencia de un agente reductor
(DTT) y con un valor de Cls, = 3.554 £ 0.216 yM en ausencia de agentes

reductores.
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7. Perspectivas

Adquirir compuestos analogos al compuesto 13 y llevar a cabo la evaluacion
experimental a partir de pruebas enzimaticas in vitro con la Mpro del SARS-CoV-2
con el objetivo de:

> Obtener mejores valores de inhibicion Clsg.

> Realizar un analisis cuantitativo de relaciones estructura-actividad .
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Similitud vs 6-Mercaptopurina
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Figura S1. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs 6-mercaptopurina.
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Figura S2. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs 6-tioguanina.
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Similitud vs Acetofenazina

Promedio
2
I S O
) I

01 4 II

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S3. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs acetofenazina.

Similitud vs Acido clorogénico

025 4 4
| | | ii
015 4 4
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ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Promedio

Figura S4. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs acido clorogénico.
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Similitud vs Acido micofenélico

Promedio

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S5. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs acido micofendlico.

Similitud vs Aloxiztatina
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ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S6. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs aloxistatina.
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Similitud vs Anisomicina
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Figura S7. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs anisomicina.

Similitud vs Arbidol

Promedio

Cas ‘ChEMBL COCONUT  FooDB QPNB  Enamine  DCM FDA PEP
ECFP4

45 (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine

ECFP6

pcm

FDA PEP

Cas ‘ChEMBL COCONUT  FooDB QPNB  Enamine
MACCSkeys

DeM
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Figura S8. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs arbidol.

113



Similitud vs Astemizol

Promedio
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Figura S9. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs astemizol.

Similitud vs Baicalin
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Figura $10. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs baicalin
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Similitud vs Baricitinib

025 4
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Figura S11. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs baricitinib.

Similitud vs Cicloheximida
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Figura S$12. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs cicloheximida.
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Figura S13. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs cinanserin.
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ECFP4

DcM

FDA PEP

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM
ECFP6

FDA PEP

Cas ‘ChEMBL COCONUT  FooDB GQPNB  Enamine  DCM FDA PEP
MACCSkeys

Figura S14. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs citarabina.
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Similitud vs Citrato de tamoxifeno

Promedio

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S15. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs citrato de tamoxifeno.

Similitud vs Citrato de toremifeno

020

Promedio

e
o

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura $16. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs citrato de toremifeno.
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025

Promedio

Similitud vs Clorhidrato de amodiaquina

0.20

CAS  ChEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

45 CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine

ECFP6

DcM

FDA PEP

CAS  CREMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP
MACCSkeys

Figura S17. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorhidrato de amodiaquina.

Promedio

015

Similitud vs Clorhidrato de clomipramina

020

CAS  CNEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

A5 NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine

ECFP6

pcm

FDA PEP

Cas ‘ChEMBL COCONUT  FooDB GQPNB  Enamine  DCM FDA PEP
MACCSkeys

Figura $18. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorhidrato de clomipramina.
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025

Promedio

015

Similitud vs Clorhidrato de clorfenoxamina

020

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP

ECFP4

45 CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine

ECFP6

DcM

FDA PEP

CAS  CREMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
MACCSkeys

DcM

FDA PEP

Figura S19. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorhidrato de clorfenoxamina.

025

Promedio

015

Similitud vs Clorhidrato de clorpromazina

020

CAS  (nEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP

ECFP4

A5 NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine

ECFP6

pcm

FDA PEP

Cas ‘ChEMBL COCONUT  FooDB GQPNB  Enamine
MACCSkeys

DcM

FDA PEP

Figura S$20. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorhidrato de clorpromazina.
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Similitud vs Clorhidrato de emetina

Promedio
g g
. [ ]
! | |

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S21. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorhidrato de emetina.

Similitud vs Clorhidrato de flufenazina

Promedio
2

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S$22. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorhidrato de flufenazina.
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Similitud vs Clorhidrato de gemcitabina

Promedio
]

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S23. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorhidrato de gemcitabina.

Similitud vs Clorhidrato de prometazina

Promedio

Dw- | | II
015 4 4

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S24. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorhidrato de prometazina.
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025

Promedio

015

Similitud vs Clorhidrato de trifluoperazina

0.20

CAS  ChEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

45 CHEMBL COCONUT FooDB QPN  Enamine  DCM
ECFP6

FDA PEP

CAS  CREMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S25. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorhidrato de trifluoperazina.

025

Promedio

015

Similitud vs Cloroquina

020

CAS  ChEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DEM

FDA PEP

©45  CHEMBL COCONUT FooDB  OPNB  Enamine  DCM
ECFP6

FDA PEP

CAS  (REMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
MACCSkeys

DCM  FDAPEP

Figura S26. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs cloroquina.
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Similitud vs Clorpromazina

030 4 1
025 o 4 i II
020 o 4 1

015 o 4 1 II
010 e
005 II

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Promedio

DCM  FDA PEP

Figura S27. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs clorpromazina.

Similitud vs Darunavir

Promedio

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S$28. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs darunavir.
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Similitud vs Dasatinib

Promedio

214 II

CAS  ChEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

45 CHEMBL COCONUT FooDB QPN  Enamine  DCM
ECFP6

FDA PEP

CAS  CREMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
MACCSkeys

DcM

FDA PEP

Figura S29. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs dasatinib.

Similitud vs Disulfiram

Promedio

CAS  CNEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM
ECFP6

FDA PEP

Cas ‘ChEMBL COCONUT  FooDB GQPNB  Enamine
MACCSkeys

DcM

FDA PEP

Figura S30. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs disulfiram.
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Similitud vs Dosulepin

Promedio

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S31. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs dosulepin.

Similitud vs Emetina

Promedio

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S32. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs emetina.
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025

Promedio

Similitud vs Favipiravir

020

CAS  ChEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

45 CHEMBL COCONUT FooDB QPN  Enamine  DCM
ECFP6

FDA PEP

CAS  CREMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
MACCSkeys

DcM

FDA PEP

Figura S33. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs favipiravir.

025

Promedio

015

Similitud vs Fenazopiridina

0.20

CAS  CNEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM
ECFP6

FDA PEP

Cas ‘ChEMBL COCONUT  FooDB GQPNB  Enamine
MACCSkeys

DcM

FDA PEP

Figura S34. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs fenazopiridina.
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Similitud vs Fluspirileno

Promedio
2

01 [ ]

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S35. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs fluspirileno.

Similitud vs Fosfato de cloroquina

| | | II
015 4 4
005 4 II

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Promedio

Figura S36. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs fosfato de cloroquina.
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Similitud vs Glicirricina

Promedio
g

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S37. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs glicirricina.

Similitud vs Hidroxizina

Promedio
g

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S38. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs hidroxizina.
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Promedio

Similitud vs lvermectina

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine  DCM

ECFP4

FDA PEP

45 CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine

ECFP6

DcM

FDA PEP

CAS  CREMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S39. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs ivermectina.

025

Promedio

Similitud vs Licorina

020

CAS  ChEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine  DCM

ECFP4

FDA PEP

45 CHEMBL COCONUT FooDB  OPNB  Enamine

ECFP6

[ile}

FDAPER

cas ‘ChEMBL COCONUT  FooDB GPNB  Enamine  DCM FDA PEP
MACCSkeys

Figura S40. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs licorina.
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Similitud vs Loperamida

Promedio
° e

214 II

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S41. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs loperamida.

Similitud vs Lopinavir

Promedio

01 4 lI

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S42. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs lopinavir.
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Similitud vs Maleato de tietilperazina

Promedio

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP

ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S43. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs maleato de tietilperazina.

Similitud vs Mefloquina

025

Promedio

0.20

015

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S44. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs mefloquina.
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Similitud vs Mepesuccinato de omacetaxina

Promedio

CAS  ChEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

45 CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine

ECFP6

DcM

FDA PEP

MACCSkeys

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

DcM

FDA PEP

Figura S45. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs mepesuccinato de omacetaxina.

Similitud vs Mesilato de benzotropina

020

Promedio

015

CAS  CNEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

A5 NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine

ECFP6

pcm

FDA PEP

MACCSkeys

CAS  CEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

DcM

FDA PEP

Figura S46. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs mesilato de benztropina.
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Similitud vs Mesilato de imatinib

Promedio

214 II

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S47. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs mesilato de imatinib.

Similitud vs Metotrimeprazina

| | | ii
) | | II
015 4 4

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Promedio

Figura S48. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs metotrimeprazina.
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Similitud vs Micofenolato de mofetilo

Promedio
° o

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S49. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs micofenolato de mofetilo.

Similitud vs Monesina de sodio

Promedio
S g
[ N
I N A

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura $50. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs monensina de sodio.
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Similitud vs N-metilmaleimida

Promedio

Dm’ | | II
015 4 4

005 4 II

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S51. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs N-metilmaleimida.

Similitud vs Niclosamida

| | | II
025 4 4

Promedio

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S$52. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs niclosamida.
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Similitud vs Nitazoxanida

Promedio

CAS  ChEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

ECFP4

DcM

FDA PEP

45 CHEMBL COCONUT FooDB QPN  Enamine  DCM
ECFP6

FDA PEP

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

MACCSkeys

DcM

FDA PEP

Figura S53. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs nitazoxanida.

Similitud vs Nutlin

Promedio

ECFP4

CAS  CNEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

DcM

FDA PEP

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM
ECFP6

FDA PEP

CAS  CEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine

MACCSkeys

DcM

FDA PEP

Figura S54. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs nutlin.
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Similitud vs Pamoato de pirvinio

=
2

Promedio

°
&

005 4 II

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S55. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs pamoato de pirvinio.

Similitud vs Remdesivir

Promedio

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S$56. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs remdesivir.
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Similitud vs Ribavirina

Promedio
]

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S57. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs ribavirina.

Similitud vs Saracatinib

Promedio

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S$58. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs saracatinib.
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Similitud vs Sotrastaurina

Promedio
° o

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

DCM  FDA PEP

Figura S59. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs sotrastaurina.

Similitud vs Sulfato de hidroxicloroquina

Promedio
g

CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS ~ (NEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine  DCM  FDA PEP CAS ~ (MEMBL COCONUT FooDB  GQPNB  Enamine DCM  FDA PEP
ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S60. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs sulfato de hidroxicloroquina.
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Similitud vs Terconazol

Promedio

CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP C45  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNB  Enamine DCM  FDA PEP CAS  CHEMBL COCONUT FooDB  QPNE  Enamine DCM  FDAPEP

ECFP4 ECFP6 MACCSkeys

Figura S61. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs terconazol.

Similitud vs Tiotixeno

025 4 4 4 .I

| | | ii
015 4 4
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Figura S62. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs tiotixeno.
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Figura S63. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs toremifeno.
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Figura S64. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de
Tanimoto para cada biblioteca vs triparanol.
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Figura S65. Promedio de los valores de similitud obtenidos con el coeficiente de

Tanimoto para cada biblioteca vs valinomicina.

142



Tabla S1. Parametros estadisticos del LogS (Silicos IT LogSw).

Biblioteca molecular
Parametro

Promedio -3.66 -4.65 -4.71 -3.82 -5.03
Desviacion 1.26 2.11 1.51 1.94 2.40

estandar
Valor -5.15 -10.38 -947 -8.40 -6.47

minimo
1er cuartil -4 .44 -6.26 577 -5.58 -6.42
2do cuartil -4.20 -4.75 -4.71 -3.74 -6.36
3er cuartil -2.64 -3.07 -3.75 -3.36 -4.31
Valor -1.50 0.78 1.03 0.10 -2.25

maximo

Tabla S2. Parametros estadisticos de lipofilicidad (Consensus LogP).

Biblioteca molecular
Parametro
Promedio 1.95 2.34 2.40 1.84 2.29
Desviacion 1.24 1.25 0.94 1.28 1.28
estandar
Valor 0.02 -2.09 -1.40 -2.09 0.82
minimo
1er cuartil 1.18 1.50 1.76 1.04 1.89
2do cuartil 2.09 2.42 2.43 1.92 2.96
3er cuartil 2.82 3.30 3.10 273 3.03
Valor 3.62 5.08 4.99 4.54 3.10
maximo
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Tabla S3. Parametros estadisticos de absorcion intestinal humana (HIA).

Biblioteca molecular
Parametro
Promedio 73.50 91.01 89.87 91.13 92.39
Desviacion 33.41 9.04 9.40 11.47 9.40
estandar
Valor 0.78 28.13 3.83 20.88 81.54
minimo
1er cuartil 71.40 89.92 89.47 91.67 89.59
2do cuartil 89.58 93.38 92.51 94.09 97.64
3er cuartil 93.44 95.85 94.69 97 .45 97.81
Valor 95.68 100.00 100.00 100.00 97.99
maximo
Tabla S4. Parametros estadisticos de violaciones a las reglas de Lipinski.
Biblioteca molecular
Parametro
Promedio 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00
Desviacion 0.00 0.14 0.09 0.00 0.00
estandar
Valor 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
minimo
1er cuartil 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2do cuartil 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
3er cuartil 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Valor 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00
maximo
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Tabla S5. Parametros estadisticos de violaciones a las reglas de Veber.

Biblioteca molecular
Parametro
Promedio 0.25 0.03 0.04 0.01 0.00
Desviacion 0.46 0.17 0.20 0.09 0.00
estandar
Valor 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
minimo
1er cuartil 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2do cuartil 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
3er cuartil 0.25 0.00 0.00 0.00 0.00
Valor 1.00 1.00 2.00 1.00 0.00
maximo

Tabla S6. Parametros estadisticos de permeabilidad a la barrera hematoencefalica

(BBB permeability).
Biblioteca molecular
Parametro
Promedio -0.60 -0.10 -0.08 -0.06 0.03
Desviacion 0.85 0.55 0.52 0.50 0.69
estandar
Valor -1.68 -1.88 -2.09 -1.83 -0.75
minimo
1er cuartil -1.31 -0.45 -0.44 -0.26 -0.21
2do cuartil -0.59 -0.04 -0.06 0.05 0.34
3er cuartil -0.16 0.30 0.30 0.29 0.43
Valor 0.83 1.50 1.65 0.69 0.52
maximo
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Tabla S7. Parametros estadisticos de la eliminacion total.

Biblioteca molecular
Parametro
Promedio 0.60 0.56 0.53 0.56 0.57
Desviacion 0.35 0.36 0.37 0.31 0.22
estandar
Valor 0.08 -1.05 -0.52 -0.31 0.32
minimo
1er cuartil 0.40 0.30 0.24 0.35 0.51
2do cuartil 0.55 0.59 0.54 0.51 0.70
3er cuartil 0.84 0.82 0.83 0.76 0.70
Valor 1.11 1.67 1.96 1.27 0.71
maximo
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Tabla S8. Nomenclatura SMILES de los 18 hits computacionales.

Compuesto Nomenclatura SMILES

1 CN(C)c1cecc(C2Nc3cceccdcceec(c34)N2)cce

0O=C(Oc1cccecc1C(=0)Oc1ceccect)cicccol

COc1ccc2c(c1)CN(C(=0)CCN1CCC(Ce3cccce3)CC1)CCS2

CN1CCCN(S(=0)(=0)c2ccc3ccecc3c2)CC1

CN(C)c1cee(C(c2cee(N(C)C)ec2)c2ecc(N(C)C)ec2)cce

CN(C)c1cee(C(c2cceec2)c2ecc(N(C)C)ec2)ec

CN(C)c1cce(C(=0O)N(Cc2ccccec2)Cc2ccceec2)cc

CI[N+](C)(C)CCOC(=0)Oc1ccc2ecccec2ce

O || N[Ol | B>~ ]wW [N

COC1CCC2CC3c4ccdc(cc4CCN3CC2C1=0)0CO5

10 CCN(Cc1cc2cecec2[nH]c1=0)C(=0)c1ccenct

11 Cc1cc(OCC(=0O)N2CCC(O)(c3cee(Cl)ee3)CC2)c2¢(C)ec(=0)oc2c
12 COc1ccec(C(=0O)N(C)CC2CCN(CCc3ccec(C(F)(F)F)c3)CC2)c1

13 Cc1cc(OC(=0)c2ccec3ccecc3c2)c([N+](=0)[O-])c(=0)[nH]1

14 COc1cceccc1CN1CCN(Cc2cec3cececc3c2)CC

15 c1ccc(CN2CCN(Cc3cccdcecec4c3)CC2)cc

16 CN1CCN(Cc2ccc3cceeec3c2)CCA

17 OCCN1CCN(Cc2ccc3ccecc3c2)CC1

18 CC(C)CC(=O)N1CCN(Cc2ccc3cceec3c2)CC1
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Figura S66. Nomenclatura para los diagramas de interacciones en 2D.

Figura S67. Interacciones predichas entre el hit computacional 1 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S68. Interacciones predichas entre el hit computacional 2 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S69. Interacciones predichas entre el hit computacional 3 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S70. Interacciones predichas entre el hit computacional 4 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S71. Interacciones predichas entre el hit computacional 5 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S72. Interacciones predichas entre el hit computacional 6 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S73. Interacciones predichas entre el hit computacional 7 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S74. Interacciones predichas entre el hit computacional 8 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S75. Interacciones predichas entre el hit computacional 9 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S76. Interacciones predichas entre el hit computacional 10 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.

157



Figura S77. Interacciones predichas entre el hit computacional 11 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S78. Interacciones predichas entre el hit computacional 12 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S79. Interacciones predichas entre el hit computacional 14 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S80. Interacciones predichas entre el hit computacional 15 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S81. Interacciones predichas entre el hit computacional 16 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S82. Interacciones predichas entre el hit computacional 17 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Figura S83. Interacciones predichas entre el hit computacional 18 y la Mpro del
SARS-CoV-2 en A) MOE, B) LeDock y C) Autodock Vina.
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Abstract
The goal of this study was to screen systematically a
large and broad area of the chemical space using
chemoinformatic principles. As a general strategy first,
we compiled a database with nearly 18 million
molecules from eight different sources including a
focused library, bioactive compounds, natural
products, peptides, molecules classified as dark
chemical matter, and a large on-demand collection
with unique chemical structures. Then we performed
fast 2D similarity searching with active compounds as
queries (a list of 65 compounds were retrieved from the
literature with reported activity against different
coronavirus vs different targets). After of this, we did a
search by commercial availability employ the “For-
Sale”, “In-Stock,” and “Now” subsets for check; and we
did the ADME-tox profile at the result compounds.
Also Machine Learning and QSAR predictions was
employed at the results of commercial availability
compounds; obteining 19 compounds with possitive
results in both analysis. Finally, these final compounds
were submited at a Molecular Docking analysis in three
different softwares (MOE, LeDock and AutoDock
Vina) to evaluate their possible interacctions with the
crystal structure of COVID-19 main protease (PDB: ID:
6LU7). !

Introduction

A novel Coronavirus named Severe Acute
2 (SARS-

CoV-2) by the International Committee on

\ g éﬁ
! ‘)

7
Respiratory Syndrome Coronavirus 3
Taxonomy of Viruses (ICTV) [1], was associated
with a cluster of respiratory tract infecdons
named COVID-19 and has rapidly spread across
the world, causing that the World Health
Organization (WHO) recognized it as a
pandemic on March 2020 [2-3].

Because  of the
emergency of the
pandemic, one of the most attractive strategies to
Bl dentify potential treatment of COVID-19 is to
screen compound data sets to identify potential
W drug candidates hitting one or more of the main
molecular targets or directly inhibiting the SARS-
Col/-2- Chemoinformatic analysis and computational
filtering of compound databases or virtual screening
(V5) is a logical step to shorten times and cost
of massive experimental screening:

Acknowledgments
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The commercial availability of the hits selected
from similarity searching from CAS, COCONUT,
FooDB, QPNB, DCM and FDA PEP Databases was
assessed by a quick search of the structures in the mos
most recent release of the ZINC database
(ZINC 15) [4] and we obtained a total number

of 4’ 423 unique molecules.

The ADME-tox profile evaluated the absorption,
distribution, metabolism, elimination and toxicity of the
compounds after commercial availability searching and was

performed on the SwissADME server [5]-

Q5AR prediction of hit compounds were done with @5AR models
recently published using different molecular descriptors (the
models were developed to predict activity as inhibitors of Mpro
of SARS-CoV-2) [6]-

Molecwular Docking

The compounds with possitives results in

the Machine Learning Predictions and
QSAR predictions were
Molecular Docking study, which was

sclected for a

performed in three different softwares:
Molecular ~ Operating  Environment
(MOE) 2018, LeDock
Aurodeck Vina to evaluate the possible

binding poses between the compounds and the
crystalographic structure of SARS-CoV-2 main protease.

version and

Conclusions
We obtained 19 }wt‘znh’a[ comyutariomf candidates as
inhibitors c_lf the main _protease of SARS-CoV-2. This work
suggests  evaluating ‘the infibitory activity of these
; [ comycrund's with in vitro and in vivo studies.
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The similarity values were computed

with the Tanimoto coefficient. Fingerprint
and Tanimoto coefficient were computed

with the Python API of RDKit.
5- . n i'

The selection of hit compounds was based
»

on distribution of similarity values for each
©@321449

compounds

fingerprint and each query: similarity hits
were chosen as those with a similarity value
greater than or equal the median plus three
standard deviations of the corresponding
disribution for each query compound, the

final hit list was assembled from a consensus

approach: identifying compounds with high

similarity values by all three fingerprints.
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Computational filtering of compound databases to identify
potential drug candidates for the treatment of COVID-19

Euridice Juarez-Mercado1, Barbara l. Diaz-Eufraciol, José L. Medina-Franco1l

1. DIFACQUIM research group, Department of Pharmacy, School of Chemistry, Universidad Nacional Auténoma de
México, Avenida Universidad 3000, Mexico City 04510, Mexico. "kaeuridice@gmail.com

Because of the emergency of the pandemic, one of the most attractive strategies
to identify potential treatment of COVID-19 is to screen compound data sets to
identify potential drug candidates hitting one or more of the main molecular
targets or directly inhibiting the SARS-CoV-2. Chemoinformatic analysis and
computational filtering of compound databases or virtual screening (VS) is a logical
step to shorten times and cost of massive experimental screening. The goal of this
study was to screen systematically a large and broad area of the chemical space
using chemoinformatic principles. As a general strategy first, we compiled a
database with nearly 18 million molecules from eight different sources including a
focused library, bioactive compounds, natural products, peptides, molecules
classified as dark chemical matter, and a large on-demand collection with unique
chemical structures. Then we performed fast 2D similarity searching with active
compounds as queries (a list of 65 compounds were retrieved from the literature
with reported activity against different coronavirus vs different targets). All
compounds were curated using an in-house developed protocol using public
sources and were represented using SMILES strings. All the preparation was done
with RDKit, version 2019.09.1. Similarity searching was performed using three 2D
fingerprints, namely: Extended Connectivity Fingerprints ECFP4, ECFP6 and
Molecular ACCes System (MACCS) keys (166-bits), and their values were
computed with the Tanimoto coefficient. The selection of hit compounds was
based on distribution of similarity values for each fingerprint and each query:
similarity hits were chosen as those with a similarity value greater than the median
plus three standard deviations of thecorresponding distribution. For each query
compound, the final hit list was assembledfrom a consensus approach: identifying
compounds with high similarity values by allthree fingerprints. This work suggests
evaluating the activity of these compounds with aid ofADMETox profiling and
QSAR-predictions.

Keywords: COVID-19, SARS-CoV-2, chemoinformatics, similarity searching,
virtualscreening.
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1 INTRODUCTION

The generation of, search for, and experimental evaluation of new molecules with in-
creased potency and selectivity is booming. This is possible with the aid of techniques such
as combinatorial chemistry and high-throughput screening (HTS). However, these tech-
niques also generate a large number of false positives, so even with this evaluation capacity
it is necessary to further filter screening data sets. Computer-aided drug design (CADD) is a
discipline that collects multiple chemical-molecular and quantum strategies with the aim of
discovering, designing, and developing therapeutic chemical agents. Many CADD
approaches are based on structure-activity relationships (SAR). The main objectives of CADD
are part of a multidisciplinary work for the improvement of bioactive molecules, the devel-
opment of therapeutic alternatives, and the understanding of biological events at the
molecular level.

In general, the drug-discovery process includes three key stages: (1) the discovery phase, in
which the goal is the identification of relevant molecular targets and active molecules or hits;
(2) the development phase, where the compounds are evaluated using in vitro and in vivo
models (this phase includes various stages: preclinical, clinical I, IT, and III); and (3) the reg-
istry phase that will enable distribution on the market and the clinical use of drugs. Recent
estimates indicate that the average cost of the preclinical phase is 3.4 million dollars,

In Silico Drug Design. 19
heeps:/fdot.orgf/ 10. 1016/B978-0-12-816125-8.00002-X © 2019 Elsevier Inc. All rights reserved.
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20 2. COMPUTATIONAL DRUG DESIGN METHODS—CURRENT AND FUTURE PERSPECTIVES

increasing to 8.6 and 21.4 million dollars respectively in clinical phases II and III (Martin,
Hutchens, Hawkins, & Radnov, 2017).

The role of CADD in the drug-discovery process lies mainly in the discovery phase, where
a primary goal is to filter and select compounds for experimental synthesis or testing. It is
expected that this filtering will reduce the time and costs involved in drug development.
In addition, CADD enables the possibility of systematically identifying novel potential uses
for drugs already approved for other indications. As discussed later in this chapter and this
book, this strategy is called drug repurposing. Computational calculations have played a sig-
nificant role in the investigation of molecules that are currently in clinical use. For example,
CADD has made notable contributions to the treatment of acquired immunodeficiency
syndrome, influenza virus infections, glaucoma, and patients with nonsmall-cell lung cancer
(Medina-Franco, Martinez-Mayorga, Juarez-Gordiano, & Castillo, 2007; Talele, Khedkar, &
Rigby, 2010).

With new technological advances and the application of CADD techniques it is possible to
solve complex problems in the pharmaceutical area. Recent related reviews have been
published (Prieto-Martinez & Medina-Franco, 2018a, 2018b; Talevi, 2018). For instance,
Saldivar-Gonzdlez, Prieto-Martinez, and Medina-Franco (2017) commented on the need to
further increase these technologies and augment the multidisciplinary investigation of
new drugs. Other reviews highlight that CADD represents a systematic manner to merge
basic and applied science (Das, 2017). For authors such as Usha, Shanmugarajan, Goyal,
Kumar, and Middha (2018), CADD includes a collection of pharmacological, pharmacody-
namic, and in silico toxicity predictions, which are useful to identify or filter out active or toxic
molecules, respectively.

Currently, the development of new computational techniques is allowing a more compre-
hensive and detailed study of compounds of clinical interest, such as the application of arti-
ficial intelligence, big data, chemical space, chemoinformatics, deep learning, molecular
modeling, polypharmacology, structure multiple-activity relationships (SmART), target fish-
ing, and virtual screening. These concepts are further commented on the sections later in this
chapter.

The goal of this chapter is to provide a general introduction of CADD, covering their prin-
cipal methods, recent successful applications in the development of compounds that cur-
rently on the market, and major challenges. The chapter is organized in six major sections.
After this introduction, an overview of current methods used in CADD and their major
applications is presented. Theoretical frameworks in CADD are covered briefly. Section 3
mentions recent successful examples of CADD. Section 4 discusses trending concepts and
topics in the area. Section 5 covers the major challenges involved in the development and
application of computational approaches. Section 6 presents summary conclusions.

2 OVERVIEW OF CURRENT APPROACHES USED IN
COMPUTER-AIDED DRUG DESIGN

During the past 30years the increase in computational power and the availability of
chemogenomic data have allowed computational chemistry methods to become an

1. INTRODUCTION
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Computer-aided drug design (CADD) FIG.1 Schematic overview of a representative
' computer-aided drug design process.
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indispensable part in drug discovery. To date, several marketed drugs, for example, imatinib,
zanamivir, and nelfinavir, and several clinical candidates, have been discovered or optimized
with the aid of molecular modeling techniques. Fig. 1 outlines a summary of the CADD
process with concepts and methods discussed in this chapter.

The concept of “big data” impacts our everyday life, and the area of CADD is not an
exception. Through current computational processors it is possible to collect, evaluate, and
analyze molecular characteristics in a massive, systematic, and logical manner.

One can make use of the data of each compound to analyze them from different perspec-
tives. In this sense one of the key questions to ask would be: What do I want to analyze? The-
oretical chemistry, chemoinformatics, and machine learning (Varnek & Baskin, 2011) provide
methods to guide the answers to this question. Using the principles of each major discipline,
we can evaluate nearly any kind of “similarity” between molecules. It is through these
disciplines that chemistry, biology, and pharmaceutical sciences converge.

For drug-discovery applications, “homology modeling” makes use of structural informa-
tion available to generate 3D models of biological targets that have not been crystallized

1. INTRODUCTION
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(Sliwoski, Kothiwale, Meiler, & Lowe, 2014). Thus homology modeling is a useful tool to
explore and guide, for instance, the structure-based design of novel therapeutic targets or dif-
ficult to crystallize, as is the case of calcium channels and some epigenetic and protein
complexes.

“Molecular docking” is one of the most used techniques to study 3D ligand-target interac-
tions. Comprehensive reviews of docking have been published recently. One of the main
purposes of docking is the generation of models that reveal the possible conformations
and, thereafter, evaluate which of them are energetically more viable. However, its applica-
tion is not limited to characterizing ligand-interactions to increase the potency of active
molecules. Docking is also valuable to evaluate specificity and drug resistance, based on
3D structure-property relationships (Pagadala, Syed, & Tuszynski, 2017).

“De novo” design is another group of CADD techniques. De novo design can be roughly
compared to a puzzle, where atoms or small fragments are “fitted” into the 3D structure of a
binding site. After which these small fragments need to be connected through linkers. One of
the challenges may be to find the suitable linkers that can allow molecules to be synthesized in
the laboratory. Therefore key questions are: How can we assemble the candidate compounds?
How do we evaluate their potential quality? How do we sample the search space effectively?
A comprehensive review of de novo design has been covered in the literature (Schneider &
Fechner, 2005).

With the advent of technological alternatives for the massive evaluation of compounds
or fragments, it has become possible to emphasize the identification of structurally simple
hits that can be optimized and generate more powerful ligands. “Fragment-based” screen-
ing is based on the fact that a relatively small number of fragments can represent a large
fraction of the chemical space. However, for various technical reasons, including the low
affinity of the hits fragments and the biophysical methods used for their discovery (e.g.,
nuclear magnetic resonance, surface plasmon resonance, isothermal calorimetry),
fragment-based screening has been limited mainly to in vitro tests with purified proteins
(Parker et al., 2017).

It is noteworthy that several CADD techniques make large simplifications of the systems
and assume, for the sake of speed, that macromolecules are rigid. A classic example is rigid
docking. However, sometimes it is compulsory to consider the dynamics in a model, for ex-
ample, the binding of small compounds to highly flexibly targets or the simulation of the
binding of two macromolecules. To this end molecular dynamic techniques are employed
that focus on the use of statistical mechanics, quantum chemistry, and the properties of
the electric potential (force field) (Ganesan, Coote, & Barakat, 2017).

The recovery and analysis of chemical information for any type of application in the phys-
ical or biological sciences enter the spectrum of chemoinformatics, as well as the relevant
computational approaches for the maximized exploration of pharmaceutically relevant
compounds. Some of its most used chemoinformatic approaches are quantitative
structure-activity relationship (QSAR) and molecular similarity methods (Leach & Gillet,
2007). Overall, QSAR approaches allow the improvement of the pharmacological character-
istics of a certain scaffold (basic structure), mediating the determination of the key
interactions for a given target, that is, it refines the conformational, spatial, and electronic
characteristics of a series of compounds.
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“Molecular similarity” is, in principle, a method simpler than QSAR. It is founded in the
premise that similar compounds will have a similar activity. One of the main applications of
similarity searching is filtering compounds from existing databases, such as a database of
compounds approved by the Food and Drug Administration (FDA). Similarity searching
of approved drugs is a technique in drug repurposing (Bajorath, 2017).

2.1 Classification of Computer-Aided Drug Design Methods

As described in this chapter, CADD includes multiple approaches to answer questions of a
biological-pharmaceutical nature. In general, CADD methods can be classified in three major
groups: structure-based, ligand-based, and hybrid methods.

2.1.1 Structure-Based Methods

Structure-based methods depend on the 3D information of the molecular target. Prominent
examples of these methods are docking and molecular dynamics (MD) (see also Section 4.5).
Applications of structure-based methods include characterization of binding sites, elucida-
tion of the mechanism of action of active molecules at the molecular level, and assessment
of the kinetics and thermodynamics involved in ligand-target recognition (SledZ &
Caflisch, 2018).

2.1.2 Ligand-Based Methods

Ligand-based methods are based on the information of the chemical structures of a
set of ligands with known biological activity. One of the main goals of these methods
is identifying bioactive compounds or improving the activity of active molecules.
Typical examples of ligand-based methods are similarity searching and QSAR modeling
(Siju et al., 2017).

2.1.3 Hybrid Methods and Methods Based on End-Points

When the structure of the target is known as well as the structure of active molecules, it is
possible to use hybrid or combined methods, i.e., a combination of structure-based and
ligand-based methods. An example is certain methods of pharmacophore modeling. Other
examples are in silico approaches to predict bioactivity based on the biological profile of com-
pounds tested vs. one or multiple targets (Yongye & Medina-Franco, 2012).

2.2 Main Applications of Computer-Aided Drug Design

CADD has two major applications: identify novel potential active compounds, for exam-
ple, hitidentification, and optimize the bioactivity or ADMETox profile of active compounds,
for example, assist in hit-to-lead process.

2.2.1 Hit Finding

A common general CADD approach to identify hit compounds is virtual screening. This
technique can be compared to a filtering process: starting from a usually large number of
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compounds, structure, ligand, or hybrid approaches are used to select a reduced number of
molecules (Siju et al., 2017). The working hypothesis is that the reduced number of com-
pounds have increased probabilities to be active. Of course, experimental validation of
selected compounds is mandatory. After the experimental evaluation has been conducted
a second round, or more, of filtering steps is performed. In the second, or more, iteration
the experimental information of the previous iteration should be considered in the selection
of the molecules. Virtual screening is also applicable to filter potential biological targets for a
given small molecule. The later process is called inverse virtual screening or target fishing
(Yuriev, Holien, & Ramsland, 2015).

2.2.2 Lead Optimization

A number of structure-, ligand-, or hybrid-based methods can be used to improve the po-
tency or reduce side effects of active molecules. Notably, issues with absorption, distribution,
metabolism, and excretion (ADME) properties may hamper the development of compounds
in the clinic. QSAR and machine learning approaches (see Section 4.4 in this chapter) have
been employed to address not only ADME but also toxicity and potency (Caldwell &
Yan, 2014).

3 CASE STUDIES: SUCCESSFUL APPLICATIONS
OF COMPUTER-AIDED DRUG DESIGN

Nowadays, chemoinformatics and molecular modeling methods are useful in several
scientific areas. These approaches are becoming key components in the development of
new drugs. Despite the fact the computational results applied to pharmaceutical and me-
dicinal chemistry problems are not 100% accurate, CADD represents an efficient way to
help save time and costs as compared to using only experimental approaches. Often two
or more methods are used in research projects. This is because CADD complement each
other, helping to predict more efficiently active compounds. Table 1 summarizes repre-
sentative CADD based on 3D structures. The table includes a brief description of their
common use with actual approaches in the chemical-biological area. Table 2 summarizes
two of the more common methods of CADD based on 2D structures with an example of a
recent application.

Several chemoinformatics and CADD methods in general, as exemplified in Tables 1 and
2 (and other sections of this chapter), are being employed to develop drugs that are cur-
rently on the market. Some examples are oxymorphone, saqunavir, zanamivir,
dorzolamide, and norfloxacin. Table 3 summarizes the information on these drugs and their
chemical structures are shown in Fig. 2. Of note, molecular similarity is not stated in Table 3
because this method was employed during the first stages of the design, therefore it is not
considered as the principle method for drug discovery. However, molecular similarity prin-
ciples are commonly used in CADD.
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TABLE 1 Representative Computer-Aided Drug Design Approaches Based on 3D Structures

Method Aim Example of Recent Approach

Molecular CADD is a promising strategy Docking suggested that angiotensin II receptor

docking blockers could bind to an active site of kynurenine
aminotransferase II. This mechanism action may
be advantageous in the treatment of schizophrenia
(Zakrocka et al., 2017)

Pharmacophore Approach to identify in 3D the elements Construction of pharmacophore models of the

De novo-design

Fragment-
based screening

required for the receptor-ligand recognition
process. If the ligand is an agonist, the
recognition process can lead to the

activation of the receptor upon binding.
Pharmacophore-based design can be used to
guide the chemical modifications to molecules to
improve recognition with the receptor and
enhance the biological activity. This can be
useful to give some indication of the nature of
the functional groups in the receptor responsible
for binding to the set drugs

Generation of new molecules with specific and
desired properties. In this method it is necessary
to use models of the molecular world to produce a
trustworthy model that correctly reflects the real
world, so it can be used for predicting new
molecules that possess the target property
reflected in the model

This approach enables to rapidly scan many
molecular fragments that could have very specific
interactions with cavities in a binding pocket. The
fragments are later connected with linkers with
the final goal of generating small molecules that
should be synthetically feasible

Myecobacterium structural proteome (Lone,
Kumar, Athar, & Jha, 2018)

Designed and tested mini-proteins of 37-43
residues that target influenza hemagglutinin and
botulinum neurotoxin B (Chevalier et al., 2017)

Recreation of liver tumors that could been
avatars for high-throughput drug screening
(Fong et al., 2018)

4 TRENDING CONCEPTS AND TECHNOLOGIES

The landscape of drug discovery and development is changing constantly. In this section,
we aim to present a concise yet substantial picture of the current trends and emerging con-
cepts on CADD. Table 4 summarizes the main concepts discussed hereafter.

4.1 Big Data

The term “big data” has been mystified. Nowadays in the era of information and the In-
ternet, the quantity of data generated has increased exponentially. Recently it was estimated
that the volume of total stored data stacks to nearly two zettabytes, with projections of this
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TABLE 2 Representative Computer-Aided Drug Design Approaches Based on 2D Structures

Method Aim Example of Recent Approach

Quantitative 2D QSAR methods are based on molecular Molecular docking, QSAR and ADMET
structure-activity topological descriptors that are represented as studies of withanolide analogs against breast
relationship (QSAR) graphs; the key elements of the method are the cancer (Yadav et al., 2017)

Molecular similarity

numerical descriptors used to translate a
chemical structure into mathematical
variables. These methods are focused mainly
on the main structural changes that are
responsible to modifications in the biological
activity

In general, the statistical methods for QSAR
are used to identify the correlation between the
molecular descriptions and biological activity

This method is based on the relationship
between the chemical structures of two
molecules. A common application is similarity
searching (similarity-based virtual screening)
where active compounds are compared to
screening molecules. Selected molecules are
tested for biological activity

Application of high-throughput RNA
interference screens to problems in cell and
developmental biology (Groth, Fish, Nusse, &
Calos, 2004)

TABLE 3 Examples of Drugs Recently Discovered With Computer-Aided Drug Design

Computer-Aided Drug

Drug Indication Design Method Target Status
Oxymorphone  Peripheral opioid 3D molecular docking Gene name: OPRD1  Clinical
receptor antagonists Gene name: trials 2015
OPRM1
Saquinavir Inhibitor of HIV-1 Pharmacophore Uniprot id:Q72874 Approved
and HIV-2 proteases Gene name: pol 1995
Zanamivir Antiviral Modeling de novo-design Neuraminidase Approved
(influenza A and Uniprot id: P27907 2000
influenza B) Neuraminidase
Uniprot id: 06818
Sialidase-2
Uniprot id: P27907
Dorzolamide Glaucoma and ocular Fragment-based screening Gene name: CA2 Approved
hypertension Gene name: CA4 2012
Gene name: CA1
Gene name: CA3
Norfloxacin Inhibitor of bacterial QSAR Gene name: gyrA Approved
DNA gyrase Gene name: parC 1998

Gene name: TOP2A
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FIG. 2 Chemical structures of approved drugs developed with computer-aided drug design.

TABLE 4 Selected Trending Concepts and Technologies in Computer-Aided Drug Design

Concept

Description

References

Big data

Web servers

Workflows

Machine
learning

Deep
learning
Artificial
intelligence

Molecular
dynamics

Refers to the complex or large amount of data either in situ or on the
public domain

Web based applications or databases that may be used during a virtual
screening campaign

An organized series of algorithms and steps in a virtual screening
campaign

Algorithms and models that may be selffed, towards optimization and
improvement of data

Implementation of machine learning based on artificial neural networks
with nonlinear processing units

Refers to an algorithm or machine, capable of mimicking cognitive
functions without supervision or user input

Simulation and modeling of molecules (usually proteins) by molecular
mechanics and force fields

Brown et al. (2018)

Gonzalez-Medina et al.
(2017)

Cereto-Massagué et al.
(2015)

Khamis, Gomaa, and
Ahmed (2015)

Zhang et al. (2017)

Duch et al. (2007)

De Vivo, Masetti,
Bottegoni, and Cavalli
(2016)

175



28 2. COMPUTATIONAL DRUG DESIGN METHODS—CURRENT AND FUTURE PERSPECTIVES

figure doubling every 2years (Akoka, Comyn-Wattiau, & Laoufi, 2017). Therefore mining this
information offers a myriad of possibilities to enhance competitivity and productivity. But to
effectively use big data, one must dive directly in and not just dip one’s toes in the shores of
this vast ocean. The problem with big data is not just its volume, but its complexity, leading to
debate as to the true role and efficiency of statistical thinking in such an arena (Secchi, 2018).
Additionally, it often happens that such broad data contains errors, duplicates, and missing
values due to overcollection. Hence, preprocessing and curation of data are mandatory to cor-
rectly assess the quality of information and avoid any potential bias (Cox, Kartsonaki, &
Keogh, 2018). However, data curation may be done differently by different research groups
based on experience or previous reports.

The need for a unified or canonical protocol for data curation arises to justify the quality of
any given study. Several studies have questioned the role of quality in research due to a
major focus on impact (Bornmann, 2012), with others suggesting guidelines towards an
objective assessment of the true impact and quality of a given work (Martensson, Fors, Wallin,
Zander, & Nilsson, 2016). Thus the current paradigm on research stays with a “less-is-more”
approach.

Big data has always played a significant role in medicinal chemistry, sometimes indi-
rectly. Methods like combinatorial chemistry and HTS produce large amounts of data
over brief periods of time. Previously this was seen like a new dawn for medicinal
chemistry, i.e., the ability to process large amounts of new data could reduce the time
invested in the drug-development cycle. Consider the following example: human immu-
nodeficiency virus (HIV), a global pandemic for almost 40years with an estimated of
37 million people infected, and only 57% of patients receiving antiviral therapies
(WHO, 2018). Over the years several studies have focused on the inhibition of the viral
reverse transcriptase and/or integrase (Cabrera, Hernandez, Chavez, & Medina-Franco,
2018; Ghosh, Osswald, & Prato, 2016). While this approach has proven effective enough,
it still has several drawbacks, such as viral resistance and poor bioavailability. During the
1990s, studies on the HIV's entry mechanisms showed the role of CD4" cells and CCR5
chemokine. Chemokines activity is related to their G-coupled receptors (GPCRs), in
CCR5’s case it is a “C-C” receptor with 75% homology to CCR2 (Barmania & Pepper,
2013). Once CCR5 had been stablished as an interesting and druggable novel target to
tackle HIV, several pharmaceutical companies turned to their GPCRs inhibitor libraries
on the hunt for a putative ligand for this protein. Scientists in Pfizer identified an
imidazopyridine (UK107,543) as a potent lead based on HTS assays (MacArthur &
Novak, 2008). Following molecular optimization, maraviroc (Selzentry) was developed
and by 2007 it acquired an approved status for the treatment of HIV-1 from the FDA
(Kuritzkes, Kar, & Kirkpatrick, 2008).

This helps to illustrate how medicinal chemistry can be significantly boosted using big data
resources. It has been suggested that this has begun to shift the background required for me-
dicinal chemists, towards more data-driven and informatic savvy skills (Lusher, McGuire,
Van Schaik, Nicholson, & De Vlieg, 2014). In this regard, scientific research started to develop
tools and systems to cope with big data storage and usage; nonetheless one of the main con-
cerns of such platforms is security and privacy for its users (Ebejer, Fulle, Morris, & Finn,
2013). Despite this, public resources offer broad collections that may be exploited beyond
the pharmaceutical scope (Kissin, 2018).
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In the next section we introduce some of these web-based platforms, especially those used
for data mining and virtual screening campaigns.

4.2 Web Servers

As discussed in previous publications, chemoinformatics was developed in direct re-
sponse to the need for informatic management of chemical data (Chen, 2006). Its role in
the drug-discovery process is a stepping stone or gateway to virtual screening. Thus it is very
important to know the available resources to aid such ventures. Table 5 presents examples of
web-based platforms and their potential role in virtual screening.

As illustrated in Table 5, there are several resources available for CADD, databases being
major players in the chemoinformatic landscape. In pharmaceutical research, the nature of
this big data is on the complex side, as most drug and/or small molecules have multiple re-
cords, for example, biological activity, drug-drug interactions, protein-ligand interactions,
etc. Therefore a given analysis can get quite complex as some relations may not be apparent
at first glance and naive assumptions can lead to wrong results or hypotheses (Hu & Bajorath,
2014). For that reason, a virtual screening protocol can be broken down into several steps. The
number of cycles of a given campaign depends on its goal, as discussed in the following
section.

4.3 Workflows

Let us consider a common case on virtual screening for lead identification and /or optimi-
zation. A protocol usually begins by acquiring pertinent data from repositories or in-house
datasets. The next step is data curation (Fourches, Muratov, & Tropsha, 2015). Next, a query
or reference set is selected for comparison and filtering of the datasets (Prieto-Martinez,
Fernandez-de Gortari, Mendez-Lucio, & Medina-Franco, 2016). Filtering may be done based
on chemical space or similarity metrics, for example, Tanimoto index. Finally, in silico testing
would involve molecular docking as a means to select lead candidates (Dhananjayan, 2015;
Prieto-Martinez & Medina-Franco, 2018c).

The example workflow could be accomplished using several tools, for example, commer-
cial suites of software like Schrodinger or Molecular Operating Environment, as these aim to
be complete toolboxes for drug discovery. Academic suites or programs also exist, although
their performance is sometimes limited to the available methods or descriptors. However, one
of the advantages of open source tools is their flexibility. As these often come as a collection of
scripts from a given programming language (R, python, Perl, etc.) advanced users may mod-
ify them to cover specific needs.

A third option offers the best of both worlds, found in platforms like the Konstanz infor-
mation miner (KNIME). Self-described as an open source platform, KNIME is designed to aid
data analysis and develop workflows. It offers a wide array of features and integration to
many applications by “nodes” that can be connected and rearranged to comply with user
needs. Examples of KNIME development include workflows for data integration and
cataloguing (Tiwari & Sekhar, 2007) and chemoinformatics (Beisken et al., 2013; Saubern,
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TABLE 5 Examples of Web Servers Useful for Chemoinformatics, Drug Discovery and/for Lead Optimization

Name and Website Description Type
Binding Database Public repository containing ~1.1 million reports of =~ Database
https:/ /www bindingdb.org/ binding affinity of protein-ligand complexes
BRENDA Collection of enzymatic data manually curated from  Database
https:/ /www brenda-enzymes.org/ 82,568 proteins
ChEMBL Public database with more than 14 million activity Database
https://www .ebi.ac.uk/chembl/ values from ~ 11,000 targets
Chemspider Repository of small molecules, with >63 million Database
http:/ /www.chemspider.com/ structures
DrugBank Contains information on more than 10,000 Database
https://www.drugbank.ca/ drugs and almost 5000 unique targets
PubChem Public database comprising an extensive number Database
https:/ /pubchem.ncbinlmnih.gov/  of records on compounds, bioactivity, assays and

targets
HEMD Repository on epigenetic targets data and Database
http:/ /mdl.shsmu.edu.cn/HEMD/ their chemical modulators
GLIDA Database providing data on G-coupled receptors and = Database
http:/ /pharminfo.pharm. their ligands
kyoto-u.ac.jp/services/glida/
PUMA Server implementing several analyses on chemical Chemoinformatic
https:/ /www.difacquim.com/d-tools/ space and diversity of small molecules tool

USR-VS
http:/ /usr.marseille.inserm.fr/

UFSRAT
http:/ /opus.bch.ed.ac.uk/ufsrat/

T-COFFEE
http:/ /tcoffee.crg.cat/

SwissModel
https:/ /swissmodel.expasy.org/

SwissDock
http:/ /www .swissdock.ch/

Molecular Docking Server

https://www .dockingserver.com/web

Hex Server
http:/ /hexserver.loria.fr/

ZDOCK
http:/ /zdock. umassmed.edu/

Server implementing ultrafast shape recognition
algorithms for virtual screening. Queries are
compared to almost 94,000 conformers from ZINC

Server for virtual screening, based on the similarity
principle. Queries can be compared to more than
10 million conformers from several sources

Server for homology modeling

Server for homology modeling

Web implementation of EADock DSS software,
allowing the docking of small molecules based on a
manually curated database of protein-ligand
interactions

Web platform for protein and ligand preparation with
several methods, while also offering docking and
postprocessing capabilities

Server for protein-protein docking based on shape

and electrostatics of targets

Server for protein-protein docking based
on Fourier transform, to evaluate energy
on protein poses

Virtual screening
tool

Virtual screening
tool

Homology
modeling tool

Homology
modeling tool

Molecular
docking server

Molecular
docking server

Protein-protein
docking

Protein-protein
docking
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Guha, & Baell, 2011). Additionally, due to the positive reception of the platform, some cloud-
based services allow their users to execute KNIME nodes and workflows (Ebejer et al., 2013).

Related tools include the Chemistry Development Kit (CDK, Kuhn, Willighagen,
Zielesny, & Steinbeck, 2010), Chembench (Walker, Grulke, Pozefsky, & Tropsha, 2010), Scaf-
fold Hunter (Schafer et al., 2017), Pipeline pilot (Warr, 2012), and Indigo (Pavlov et al., 2011).
Furthermore, these implementations can be enhanced by the introduction of machine
learning, enabling batch execution, and self-optimization algorithms.

4.4 Machine Learning

What is learning? Physiologically speaking, learning involves complex cognitive processes
all leading to remembering certain conducts or pieces of information for a given purpose. This
process can be replicated, to a certain extent, in machines and algorithms (Grosan &
Abraham, 2011). For instance, consider junk mail ending in the spam tray. To accomplish this,
the server makes a query based on the sender and/or message content, based on a previous
registry of user activity it decides the fate of a given message. However, as the reader may
know, this process is faulty, as desired mail often ends in spam tray. This helps to illustrate
two fundamentals of learning: it begins with the recollection of previous experience/data
to make a given choice. But to ensure said choice is the most adequate, superstition and/or
false data must be filtered out and discarded (Shalev-S5chwartz & Ben-David, 2014).

Based on this, algorithms emulating learning can be developed, but due to this rudimen-
tary form of learning these algorithms will depend on large amounts of data to yield signif-
icant choices (Alpaydin, 2004). Fortunately, as seen in Sections 4.2 and 4.3, many sources of
information exist.

4.4.1 Applications of Machine Learning in Drug Discovery

With the rise of data repositories like PubChem or ChEMBL, it is now easier to access large
amounts of data. This has led to the so-called data-driven discovery: making use of said
datasets it is possible to extract and identify patterns yielding predictions. Table 6 presents
literature examples of machine learning techniques applied to drug discovery.

As it has been shown, machine learning can be applied to a broad range of problems in
drug discovery. Nonetheless, this may be the first step to more complex models. After all,
most machine learning methods require user input at some level.

4.4.2 Deep Learning

Deep learning involves scaling machine learning using multilayered neural networks to
attempt model abstraction of big data (Cao et al., 2018). Like machine learning, deep learning
evolved using a cognitive process as inspiration. In this case, deep learning mimics the per-
ception process using neural connections to extract features based on different observations
(Riesenhuber & Poggio, 1999). In other words, deep learning uses neural networks of several
topologies trained to identify features corresponding to a complexity scale to recognize
patterns in data (Zhang, Tan, Han, & Zhu, 2017).
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TABLE 6 Examples of Applications of Machine Learning to Drug Discovery

Application Result References
Virtual screening Lead structures for a novel target in tuberculosis were Ekins et al. (2017)
identified. Also, hit compounds are candidates for drug
repurposing

High throughput screening  Fingerprints from imaging data were developed. These Simm et al. (2018)
allowed the correlation of biological tests and provided
activity prediction

Protein-ligand interactions Machine learning methods are good for interaction Colwell (2018)
recognition, although the molecular diversity is not wide
enough to allow complete assessment of binding and
nonbinding molecules

Side effects prediction A novel clustering algorithm (K-Seeds) was developed. It ~ Dimitri and Li6 (2017)
showed higher enrichment than other methods

Classification of Models showed agreement with experimental knowledge.  Moorthy, Kumar, and
carcinogenic and mutagenic ~ Multicell descriptors were developed with 70% accuracy ~ Poongavanam (2017)
properties

Molecular docking accuracy  Effective representations of protein-ligand complexes Pereira, Caffarena, and
were developed using the DUD set Dos Santos (2016)

Binding affinity prediction Machine learning models can largely benefit from Pérez, Martinez-Rosell,
molecular dynamics data. In turn, this can benefit and De Fabritiis (2018)

molecular dynamics by means of forcefield improvement

Artificial neural networks (ANN) are trained to iteratively modify their weight values to be
self-optimized. These algorithms were developed in the 1980s and evolved to supporting vec-
tor machines and random forests (Chen, Engkvist, Wang, Olivecrona, & Blaschke, 2018). An
important limitation to the efficiency of deep learning methods is their focus on organizing
data. ANNSs cannot apply their “logic” to decision making beyond pattern recognition, which
is a fundamental difference between knowledge and true insight (Groumpos, 2016).

Nonetheless, deep learning has been applied successfully to organizing, filtering, and min-
ing diverse data sources. Examples include: protein-ligand interaction prediction (Gonzélez-
Medina, Naveja, Sdnchez-Cruz, & Medina-Franco, 2017; Tian, Shao, Wang, Guan, & Zhou,
2016), plant classification by leaf morphology (Lee, Chan, Mayo, & Remagnino, 2017),
nucleotide-protein interactions (Yi et al., 2018), and HTS data for activity prediction (Simm
et al., 2018).

4.4.3 Artificial Intelligence

Artificial intelligence (Al) is a branch of information and computer science concerned with
the embedding of intelligence in machines and computers (Tzafestas, 2016). Nowadays, we
encounter examples of Al in technology such as Apple’s Siri, Amazon’s Alexa, or Microsoft’s
Cortana. All of which are digital assistants that serve as data sources and schedule optimizers.
How about medical science? Al implementations have made incursion into hospital environ-
ments for ICU care and surgical scheduling (Bini, 2018).
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Because of the success of said methods and due to the rise of data-driven paradigms, Al has
been applied to diagnosis and medical care (Patel et al., 2009). Notable results have been
found in imaging analysis and recognition, where it has been suggested that, although in
its infancy, Al may replace physicians in a near future (Krittanawong, 2018). However, it
is debatable if there is a real difference (at least for now) between deep learning and Al
methods (Miller & Brown, 2018).

Hence current developments in Al have been inspired by neuroscience developments to
increase model complexity and its capabilities (Hassabis, Kumaran, Summerfield, &
Botvinick, 2017). On the other hand, informatic studies on artificial learning methods have
shown that the predictive power of models follows Occam’s razor: less assumptions yield
better results (Pieters & Wiering, 2018).

In medicinal chemistry, Al was used for QSAR and SAR studies (Klopman, 1984) to en-
hance their performance and predictive power. This has extended to drug design, molecular
docking, and predictive toxicology (Duch, Swaminathan, & Meller, 2007). Also, most Al
implementations for drug discovery are based on so-called metaheuristics (Ivanciuc, 2009).
Metaheuristics involve high-level algorithmic frameworks, which in turn are capable of
heuristic optimization, and include: tabu search, simulated annealing, genetic algorithms,
ant colony optimization, particle swarm optimization, and neighborhood search (Glover &
Sorensen, 2015).

In summary, there is no denying that machine learning and its derivatives can improve
drug discovery and development. After all, as of 2017 the pharmaceutical industry as a whole
has invested more than 400 million USD in Al development. Nevertheless, it is necessary to
remain mildly skeptical on the true merits of Al as with any other method.

4.5 Molecular Dynamics

Molecular dynamics (MD) have evolved slowly but steadily since the 1970s. A quick search
on academic repositories shows the exponential growth of interest on this matter (see Fig. 3).
But why now? Considering the background on the subject, this may seem more a late bloom-
ing than a breakthrough.

One of the inherent limitations of MD is its scalability. This is due to the reliance on inten-
sive calculations for many particles, thus requiring a high CPU capability to handle the num-
ber of calculations needed to model the system. This has led to the development of a
dedicated super clusters like Anton (DESRES group, Shaw et al., 2008) that achieves simula-
tions on a microsecond scale. To accomplish this MD often approaches parallelization by do-
main decomposition. Briefly, this takes the simulation box and splits it into smaller systems
assigned to different processors. In practice often several CPUs take a heavy load while most
remain idle due to an imbalance in the atom density of the subdomains (Rissland & Deng,
2005). Another issue is latency, as processors must be in constant communication, an ineffi-
cient infrastructure results in slow computing (Younge et al., 2015) as CPUs pass more time
waiting for responses than running calculations.

An unexpected solution came with the development of graphics processing units (GPUs).
Most of the GPU optimization is based on the compute unified device architecture (CUDA)
language as developed by NVIDIA. One of the benefits of CUDA is its flexibility, allowing the
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FIG. 3 Frequency of the keywords “molecular dynamics” on two main academic repositories.

use of parallelization outside graphic performance, essentially converting the GPU into a
cluster. Hence, most MD software has adopted GPU support to increase their productivity
and scalability. A notable example being an all atom simulation of the complete capsid of
HIV-1, using nearly 4000 Tesla GPUs (Perilla & Schulten, 2017). The number of CPUs used
for such a task is roughly 20,000, a figure hardly accessible to most academic or public
clusters. Thus a desktop computer equipped with a GPU can produce around 500ns/day
on systems of 20,000 to 30,000 atoms (Fig. 4).
Now we take a general look into the theory behind MD and their general methods.

4.5.1 General Aspects of Molecular Dynamics

MD involves the application of the laws of motion to molecules. To accomplish this several
simplifications are due. First, a molecule is considered as a set of spheres while bonds are
represented as springs. From here it is possible to assign certain values based on experimental
and theoretical information. This process is known as parametrization. The parameter set in-
cludes charges, bonded interactions, nonbonding interactions, polarization, and torsions
(Vanommeslaeghe, Guvench, & MacKerell, 2014). Take, for example, the general amber
forcefield (GAFF), charges are obtained from restrained electrostatic potential (RESP) at
HF/6-31G* basis set or semiempirical AM1-BCC method (Wang, Wolf, Caldwell, Kollman, &
Case, 2004).

Thus forcefields areborn: mathematical expressions used to describe energy dependence with
particle location (see Eq. 1). Ideally these expressions must be simple to ensure a quick compu-
tation, but substantial enough to reproduce the properties of a given system (Gonzalez, 2011):
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Therefore it follows that any forcefield requires extensive evaluation and updates to im-
prove their performance. Suffice to say, for the case of proteins, the most prominent examples:
AMBER, CHARMM, and OPLS, were initially developed during the 1980s and continue their
development today to include lipids or even small molecules (Ponder & Case, 2003).

4.5.2 Applications of Molecular Dynamics in Drug Discovery

In drug discovery, MD has been adopted as the successor of molecular docking. It has been
used mainly in the modeling of putative allosteric sites (Papaleo et al., 2016; Spiliotopoulos &
Caflisch, 2014) and binding mode studies (Arcon et al., 2017; Clark et al., 2016; Leone,
Marinelli, Carloni, & Parrinello, 2010). Recently, MD scalability allows for newer techniques
that can solve problems beyond protein flexibility. For example, consider free energy pertur-
bations, which allow calculation of the energy involved in the binding of a ligand and several
derivatives (Mortier et al., 2015). Other methods include pH-REMD, an enhanced sampling
method used to assess the environment of active sites and correct pKa on sidechains (Sabri
Dashti, Meng, & Roitberg, 2012), and QM/MM, a hybrid approach to model electronic
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changes based on ab initio and physical changes caused by molecular mechanics (Aldeghi,
Heifetz, Bodkin, Knapp, & Biggin, 2016). This method allows the study of enzymatic mech-
anisms such as covalent inhibition.

In summary, MD has come a long way since its inception more than 40 years ago. Gaining a
prominent position in drug discovery and molecular modeling to complement other techniques
and methods (Alonso, Bliznyuk, & Gready, 2006). This has led to mainstream excitement about
its capabilities; however, MD simulations need to improve (i.e., the performance of forcefields)
to correctly model protein secondary structures (Beauchamp, Lin, Das, & Pande, 2012; Best,
Buchete, & Hummer, 2008). Nonetheless, we can be cautiously optimistic and acknowledge
that MD can help us to reach new highs in drug discovery (Ganesan et al., 2017).

5 CHALLENGES AND EMERGING PROBLEMS IN
COMPUTER-AIDED DRUG DESIGN

CADD still faces many challenges, which include, but are not limited to: (a) increasing
the efficiency of virtual screening; (b) augmenting the number and quality of online compu-
tational resources; (c) further developing the field of computational chemogenomics;
(d) strengthening the design of drugs aimed at multiple molecular targets; (e) improving
the predictive capacity of toxicity models and side effects, and (f ) strengthening the interac-
tion with other disciplines to optimize the search for bioactive molecules for the treatment
and/or prevention of diseases. The authors’ opinions on some of the areas that need improve-
ment in CADD are given in the following section.

5.1 Integration With Other Techniques

CADD should be considered as an integral part of a multidisciplinary effort and not a sin-
gle approach that will bring drugs to the market in its own (Saldivar-Gonzalez, Prieto-
Martinez, et al., 2017). In most practical applications this is the case and CADD is employed
in combination with other technologies, such as HTS and/or combinatorial chemistry. How-
ever, there is still room for improvement because there is still a reluctance in some research
groups to guide their experiments with the aid of computational methods. As discussed in
Section 5, we anticipate that the education of young scientists and established researchers re-
garding the capabilities and limitations of computational methods will increase productivity
and synergy. A brief list of examples of the integration of computational methods with other
technologies include:

e CADD and HTS: the computer-guided selection of screening libraries (including the
informatic filtering of frequent hitters), informatic analysis of screening data, development
of structure-activity relationships, data visualization, organization, storage, and
management of output data.

* Natural product-based drug discovery (Medina-Franco, 2015): building, organization, and
mining of natural product databases, target fishing, structure elucidation, etc. (Gonzdlez-
Medina et al., 2016).
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¢ Combinatorial chemistry-HTS-CADD: computer-guided design of combinatorial libraries
for HTS, characterization of the chemical space of combinatorial collections (Lopez-Vallejo
et al., 2011), etc.

* Design and analysis (including deconvolution) of phenotypic screening data (Moffat,
Vincent, Lee, Eder, & Prunotto, 2017), etc.

5.2 Absorption, Distribution, Metabolism, and Excretion, and Toxicity Prediction

ADME is one of the bottle necks in drug development. Computational methods are playing
a key role in anticipating potential ADME and toxicity problems and reducing the number of
experiments that involve animal testing. However, predicting toxicity accurately is not a sim-
ple task due to the complexity of several toxicity mechanism. A recent review on in silico pre-
diction of chemical toxicity has been published (Yang, Sun, Li, Liu, & Tang, 2018). As such
further development of the field of informatics toxicology is anticipated (Mangiatordi
et al., 2016).

5.3 Difficult and Emerging Targets

CADD is a promising strategy to tackle the targets that are currently considered difficult,
such as protein-protein interactions (PPIs) (Diaz-Eufracio, Naveja, & Medina-Franco, 2018).
The rational design and optimization of inhibitors of PPIs represent major challenges due to
the nonclassical drug-like properties of these compounds. Similarly, CADD methods offer
potential new avenues to address orphan, neglected, or emerging targets with potential ap-
plications in the clinic, for example, epigenetic targets (Oprea et al., 2018; Santos et al., 2016).

5.4 Neglected Diseases

There is active research towards the treatment of neglected diseases. The overall lower cost
of computational methods compared to traditional experimental approaches can be of signif-
icant importance in identifying novel hits and /or optimizing their activity (Andrade et al,,
2018; Melo-Filho et al., 2016; Varela, Cobo, Pawar, & Yadav, 2017; Volkamer, Kuhn,
Grombacher, Rippmann, & Rarey, 2012). Here, a wide range of CADD methods are playing
a crucial role, including virtual screening and database management.

5.5 Chemical Space

Delineating and exploring efficiently the medicinally relevant chemical space (Lopez-
Vallejo, Giulianotti, Houghten, & Medina-Franco, 2012) continues to be a challenge. This ap-
plies to exploring the chemical space of molecular targets (e.g., epigenetic targets) or explor-
ing the chemical space from the point of view of the compounds that are commercially
available (Lucas, Griining, Bleher, & Gunther, 2015; Opassi, Gest, & Massarotti, 2018)
and/or commonly used in HTS campaigns, for example, the dark chemical matter
(Macarron, 2015; Siramshetty & Preissner, 2018; Wassermann et al., 2015).
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5.6 Advance Multitarget Drug Discovery and Polypharmacology

A current trend in drug discovery is shifting toward multitarget drug discovery (Medina-
Franco, Giulianotti, Welmaker, & Houghten, 2013). In this regard, CADD can further address
polypharmacology and associated topics:

* Chemogenomics (including virtual screening) (Bajorath, 2013; Rognan, 2013)

* Deconvolution of phenotypic screening: find associations molecules-targets-cell /based
data-toxicity, etc. (Prieto et al., 2013)

¢ Dual- and multitarget drug design (Atkinson et al., 2014; Cabrera et al., 2018)

* Structure multiple-activity relationships (SmARTSs) (Saldivar-Gonzalez, Naveja,
Palomino-Hernandez, & Medina-Franco, 2017)

* Drug repurposing (Brindha et al., 2017; Liu et al., 2013).

5.7 Training, Teaching, and Divulgation

In addition to continuing to advance the generation of knowledge and techniques to im-
prove CADD, it is necessary to improve education at undergraduate and graduate levels
(Diaz-Eufracio et al., 2018). Current learning is on the fly (driven by specific needs) but train-
ing can be greatly aided with the development of text books focused on CADD. Formal train-
ing can be complemented with the current availability of conferences focused on CADD.

6 CONCLUSIONS

CADD is part of multidisciplinary efforts that have proved to be useful in the development
of drugs that are currently in clinical use or in advanced clinical trials. As such CADD is a
combination of several theoretical and computational disciplines, such as molecular model-
ing, chemoinformatics, theoretical chemistry, among others. There are a broad range of com-
putational approaches used in CADD that have been used for several years, such as molecular
docking, dynamics, QSAR, similarity searching, to name a few. However, these approaches
continue to be improved and refined. Also, there are several novel concepts and approaches
that are driving CADD into the future. Clear instances of the latter are “big data,” artificial
intelligence, machine and deep learning, among others. All new and classical approaches
are being used in combination with novel trends in drug discovery, such as polyphar-
macology and drug repurposing. Like other multidisciplinary approaches, CADD faces
several challenges that include not only the refinement of the theoretical basis, but also its
rational application (with the knowledge of the limitations), and training and education of
the users of these technologies.
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Abstract: Inhibitors of DNA methyltransferases (DNMTs) are attractive compounds for epigenetic
drug discovery. They are also chemical tools to understand the biochemistry of epigenetic processes.
Herein, we report five distinct inhibitors of DNMT1 characterized in enzymatic inhibition assays that
did not show activity with DNMT3B. It was concluded that the dietary component theaflavin is an
inhibitor of DNMT1. Two additional novel inhibitors of DNMT]1 are the approved drugs glyburide
and panobinostat. The DNMT1 enzymatic inhibitory activity of panobinostat, a known pan inhibitor
of histone deacetylases, agrees with experimental reports of its ability to reduce DNMT1 activity
in liver cancer cell lines. Molecular docking of the active compounds with DNMT1, and re-scoring
with the recently developed extended connectivity interaction features approach, led to an excellent
agreement between the experimental ICs values and docking scores.

Keywords: dietary component; epigenetics; enzyme inhibition; focused library; epi-informatics;
multitarget epigenetic agent; natural products; chemoinformatics

1. Introduction

Historically, the term “epigenetics” is rooted in Waddington and Nanney’s work,
where it was initially defined to denote a cellular memory, persistent homeostasis in the
absence of an original perturbation, or an effect on cell fate not attributable to changes
in DNA [1,2]. However, “epigenetics” is now used with multiple meanings, for instance,
to describe the heritable phenotype (cellular memory) without modification of DNA se-
quences [3], or the mechanism in which the environment conveys its influence to the cell,
tissue, or organism [4]. Regardless of the different definitions, the interest in epigenetic
drug discovery has increased, as revealed by the multiple approved epigenetic drugs or
compounds in clinical development for epigenetic targets [5,6].

DNA methyltransferases (DNMTs) are one of the primary epigenetic modifiers. This
enzyme family is responsible for promoting the covalent addition of a methyl group
from S-adenosyl-L-methionine (SAM) to the 5-carbon of cytosine, mainly within CpG
dinucleotides, yielding S-adenosyl-L-homocysteine (SAH) [7]. DNMT1, DNMT3A, and
DNMTS3B participate in DNA methylation in mammals to regulate embryo development,
cell differentiation, gene transcription, and other normal biological functions. Abnormal
functions of DNMTs are associated with tumorigenesis and other diseases [7,8].

DNMTs were the first epigenetic targets for which inhibitors received the approval of
the Food and Drug Administration (FDA) of the USA: the nucleoside analogs 5-azacitidine
(Vidaza) and decitabine or 5-aza-2'-deoxycytidine (Dacogen) (Figure 1), approved in 2004
and 2006, respectively, for the treatment of the myelodysplastic syndrome [9]. DNMTs
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hﬂps:," /www., mdpi.com/iournal/pharmaceuticals



Pharmaceuticals 2021, 14, 17

20f17

B .NH
HN

Hydralazine

c

are promising epigenetic targets for the treatment of several types of cancer, including
acute myeloid leukemia and colorectal, pancreatic, lung, ovarian, and breast cancer, which
have been reviewed comprehensively [8,10]. Furthermore, DNMTs are also attractive
targets for the investigation or treatment of other diseases such as diabetes [11], as well as
autoimmune [12] and neurological disorders [13]. Inhibitors of DNMTs are also emerging as
programs to develop combination therapies in drug cocktails or compounds targeting more
than one epigenetic target simultaneously [14]. For instance, Rabal et al. recently reported
dual inhibitors of DNMT1 and G9a histone methyltransferase [15,16]. Yuan et al. described
a dual DNMT and histone deacetylase inhibitor (HDAC) inhibitor [17]. Hydralazine is an
antihypertensive drug and a weak inhibitor of DNMT1 (Figure 1) [18]. This compound
has been proved in several cancer cell lines, and there are studies that demonstrated that it
is an inhibitor of DNMT1 with an ICsy of 2 uM for A549 cell line (human lung cancer cell
line harboring wild-type p53), an ICsj of 20 uM for U373MG cell line (human glioblastoma
cell line harboring inactive mutant p53) [19], and an ICsp of 30 uM for Hut78 cell line
(cutaneous T cell lymphoma) [20,21].
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Figure 1. Chemical structures of representative DNA methyltransferase (DNMT) inhibitors and other compounds with
associated hypomethylating properties from different sources. (A) approved drugs; (B) drug repurposing; (C) natural

products and dietary components; (D) small molecules: synthetic compounds.
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Despite the fact there are two DNMT inhibitors approved for clinical use, both azac-
itidine and decitabine have low specificity, poor bioavailability, and instability in phys-
iological conditions and toxicity. Therefore, it has been the interest of our [22-29] and
several other research groups [30-37] to identify DNMT inhibitors with novel chemical
scaffolds for further development. Inhibition of DNMTs remains a major topic of research
not only because of its potential therapeutic benefits but also to understand the essential
mechanisms of epigenetic events in cells. There are currently more than 256 compounds in
annotated public chemical databases [38] with measured activity vs. DNMTs. Figure S1
in the Supplementary Materials shows the most frequent scaffolds of active molecules.
Figure 1 shows the chemical structures of representative DNMT inhibitors or compounds
with DNA demethylation activity from different sources, including drugs for other indica-
tions, screening compounds from synthetic origin, and natural products [39-41]. Moreover,
there are several compounds from dietary origin [42—44]. Of note, strong evidence indi-
cates that environmental factors and nutrients play a major role in establishing epigenetic
mechanisms, including irregular DNA methylation patterns. Thus, a regular uptake of
DNA demethylating agents (which are not necessarily very potent DNMT inhibitors) is
hypothesized to have a chemopreventive effect [45].

The DNMT inhibitors have been identified from different approaches or their com-
bination [45,46] such as virtual screening [22,31], high-throughput screening, lead opti-
mization [35,47], and structure-guided design [37], to name a few. Amongst the most
promising inhibitors are molecules with “long scaffolds” such as the quinolone-based
SGI-1027 (Figure 1) and analogs. With the aid of molecular modeling, it has been hy-
pothesized that such compounds with long scaffolds occupy the catalytic site and SAM’s
cavity [48]. It has also been proposed that analogs of SGI-1027 exert their mechanism
through interaction with DNA [49].

As part of an ongoing effort to identify novel DNMT1 inhibitors from different sources
and further increase the availability of novel scaffolds, herein, we report five new inhibitors
of DNMT1 with distinct chemical scaffolds. Two compounds, glyburide and Panobinostat,
are approved drugs with potential drug-repurposing applications. In particular, panobino-
stat is a pan-histone deacetylase inhibitor (HDAC), another major epigenetic target, and
could be used as a dual epigenetic agent.

2. Results
2.1. Biochemical DNMT Assays

Table 1 summarizes the relative enzymatic activities of DNMT1 and DNMT3B in the
presence of 100 uM compound. Compounds that had more than 20% inhibition were
regarded as inhibitors and were moved forward to dose-response evaluations. We used
a similar criterion in a previous identification of novel chemical scaffolds [22]. Seven
molecules showed detectable inhibition with DNMT1, of which the five most active were
theaflavin (65% inhibition), CSC027694519 (65%), panobinostat (63%), 7936171 (62%), and
glyburide (60%). The least active were CSC027480404 (29%) and CSC026286840 (27%
inhibition). Theaflavin and 7936171 showed detectable inhibition with DNMT3B (33 and
22% inhibition, respectively). All other eight molecules were inactive with DNMT3B.

The five compounds with the highest percentage of inhibition at 100 pM with DNMT1
were tested in a dose-response manner. Theaflavin that showed the best activity at a
single dose with DNMT1 and DNMT3B was also tested in a dose-response manner with
DNMT3B and DNMT3B/3L. Table 2 summarizes the results.
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Table 1. Results of the relative enzymatic activity of DNMT1 and DNMT3B as percentages *.
Set Compound DNMT1 DNMT3B
Approved drug Glyburide 40.04 (£0.78) 95.97 (+£4.76)
Approved drug Panobinostat 37.31 (£1.80) 103.05 (£0.59)
Dietary component Theaflavin 34.62 (+0.06) 66.75 (+1.11)
Inhibitor of the viral NS5 RNA methyltransferase 7936171 37.74 (£2.15) 78.20 (£0.30)
DNMT-focused library CSC027480404 70.63 (£0.19) 96.39 (+0.28)
DNMT-focused library CSC026286840 73.45 (+3.06) 90.59 (+2.49)
DNMT-focused library CSC027694519 3542 (+1.78) 97.42 (+£2.49)
DNMT-focused library 6631802 93.26 (+7.97) 93.54 (+0.54)
DNMT-focused library CSC027796832 107.25 (£0.59) 95.28 (+0.47)
DNMT-focused library CSC027083851 105.71 (+1.27) 97.85 (+5.66)
4 Mean value of two measurements + standard deviation. Compounds with an inhibition greater than 20% are marked in blue.
Table 2. Results of dose-response evaluations for selected compounds (IC5q) with DNMTT1 2.
Set Compound DNMT1 (IC5p uM)
Approved drug Glyburide 55.85 (£1.11)
Approved drug Panobinostat 76.78 (+0.23)
Dietary component Theaflavin P 85.33 (£0.14)
Inhibitor of the viral NS5 RNA methyltransferase 7936171 78.53 (£8.60)
DNMT-focused library CSC027694519 85.11 (+4.10)

# Mean value of two measurements. SAH was included as a positive control (IC5p of 0.26 uM); b also
evaluated with DNMT3B and DNMT3B/3L. The IC55 was > 100 pM.

The two approved drugs, glyburide and panobinostat, inhibited DNMT1 with ICs
values of 55.85 and 76.78 uM, respectively. Theaflavin had an ICs) value of 85.33 uM. The
other two small molecules 793617 and CSC027694519 had ICs, values of 78.53 and 85.1 uM,
respectively. SAH was used as a non-specific positive control and confirmed its effective
inhibition of DNMT1 with an ICsy of 0.26 uM under the assay’s conditions. Theaflavin,
which showed the best activity at a single dose with DNMT1 and DNMT3B (Table 1), was
also tested in a dose-response manner with DNMT3B and DNMT3B/3L showing, in both
cases, 1Csg values > 100 uM.

2.2, Molecular Docking and Re-Scoring

The docking was performed in Molecular Operating Environment (MOE) v.2018 for
the 10 compounds (shown in Figure 2) in the active site of the crystal structure of the
catalytic domain of DNMT1 (PDB ID: 4WXX), as described in the Materials and Methods
section. The docking scores ranged from —8.35 to —7.09 kcal/mol. The scores for the
five compounds tested in the biochemical assays in dose-response evaluations ranged
from —8.20 to —7.42 kcal/mol. Table 3 summarizes the results of docking with MOE and
re-scoring with extended connectivity interaction features (ECIF) (see the Materials and
Methods section).

Figure 3 shows the 2D interaction maps of the predicted binding mode between
the human catalytic domain of DNMT1 and the five compounds evaluated in a dose—
response manner: glyburide, panobinostat, theaflavin, 793617, and CSC027694519. These
interactions correspond to the docking poses with the most favorable docking scores,
as calculated with MOE. All the compounds had predicted interactions with catalytic
residues and showed hydrogen bond interactions with Glu 1266. Furthermore, glyburide,
panobinostat, theaflavin, and CSC027694519 also showed m—H interactions.
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Figure 2. Chemical structures of 10 compounds from different sources experimentally tested. Compounds are grouped by
their source: (A) approved drugs; (B) dietary source (natural product); (C) inhibitor of the viral NS5 RNA methyltransferase;

(D) DNMT-focused library.

Table 3. Summary results of docking with Molecular Operating Environment (MOE) and re-scoring

with extended connectivity interaction features (ECIF).

ID ECIF Score ? MOE Score pICso % Inhibition
Glyburide 7.38 —8.20 4.25 59.96
Panobinostat 6.36 —7.34 411 62.69
Theaflavin 6.48 —8.16 4.07 65.38
7936171 6.52 —7.67 4.11 62.26
CSC027694519 5.85 -7.71 4.07 64.58
6631802 7.26 —8.35 NDP 6.74
CSC027796832 5.50 -7.09 ND —7.25
CSC027480404 6.62 —8.15 ND 29,97
CSC026286840 6.69 —8.28 ND 26.55
CSC027083851 6.81 —7.42 ND -5.71
SAH 5.25 —9.48 6.59 ND

a Predictions from ECIF6:LD-GBT; ® ND: not determined.

The docking poses of the five compounds were re-scored with ECIF, as described in
the Materials and Methods section. Table 3 summarizes the results of the predictions from
ECIF6::LD-GBT for the docking poses generated with MOE. For the five compounds tested

in a dose-response manner, the table shows the results of the ICs as the -log value (pICsp).
The table indicates that among the five compounds with pICsy values, the most active,

glyburide, was predicted correctly by the ECIF re-scoring method. Moreover, the re-scoring
of MOE poses ranked glyburide as the one with the highest affinity overall, while MOE
score predicted a higher affinity for compounds 6631802 and CSC026286840. Figure 4
shows the association between the experimental pICsg of the five compounds evaluated in
biochemical inhibition assays of DNMT1 with the MOE’s docking scores (Figure 4A) and
re-scoring with ECIF6::LD-GBT (Figure 4B). Clearly, the ECIF re-scoring scheme improved
the correlation with the experimental pICsj values.
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Figure 3. Binding poses predicted with the Molecular with Molecular Operating Environment v.2018 of the five active

compounds with the catalytic domain of DNA methyltransferase 1.
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Figure 4. Correlation between the experimental pICs of the five compounds evaluated in biochemical inhibition assays of
DNMT1 with (A) the docking scores calculated with MOE, and (B) the ECIF6::LD-GBT scores.

2.3. Molecular Dynamics and Adaptive Sampling

Molecular dynamics (MD) simulations were conducted to determine the putative
binding mode and interactions of glyburide and DNMT1. To this end, six docking poses
(Figure S3 in the Supplementary Materials) were selected as the starting points of the MD
simulations in question. With these, kinetic transition networks (KTNs) were constructed
to determine microstates (on the basis of protein-ligand contacts obtained with YASARA)
and their associated probability. Only the trajectory from “pose 6” showed a microstate
network (Figure 54 in the Supplementary Materials) with higher probability than other
poses (data not shown). To confirm this observation, we conducted “random walks” using
implicit solvation, as this often favors faster transitions [50].

Simulation data were postprocessed with PYEMMA, using different features for
microstate definition and construction of preliminary Markov state models (MSMs). At this
stage, only inverse distances between the carbonyl atoms of glyburide and DNMT1 (Cx
atoms) showed metastability by means of time-lagged independent component analysis
(TICA) and k-means clustering (Figure 5A). Using spectral analysis along eigenvalues with
the Robust Perron Cluster Analysis (PCCA+) [51], we determined microstate density and
distribution (Figure 5B); finally, contact frequency along these samples was calculated for
comparison (Figure 5C).

Microstate distributions showed that glyburide favored hydrophobic contacts within
the SAH binding site, with transitions between hydrogen bonding and hydrophobic con-
tacts for Phel145, Trp1170, and Asnl1578. On the basis of these observations, we decided
to conduct end-point calculations by means of molecular mechanics /Poisson-Boltzmann
Surface Area (MM /PBSA) using pose 6 trajectory (in explicit solvent), yielding a AG value
of —48.7 £ 4.6 kcal /mol.
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Figure 5. Free energy landscape of the glyburide-DNMT1 complex along the slowest independent components (A);
microstate distribution as obtained with the Perron Cluster Analysis PCCA+ sampling (B); contact frequency obtained from
the discretized microstates (C).

3. Discussion
3.1. Biochemical DNMT Assays

The initial goal of this study was to identify novel small molecule DNMT1 and
DNMTS3B inhibitors. In this work, we deprioritized testing with DNMT3A because it has
been reported that this enzyme can act as both an oncogene and as a tumor suppressor
gene, at least in lung cancer (it remains to be tested as to whether this paradox of DNMT3A
applies to other cancers) [8]. Seven molecules with detectable inhibition of DNMT1 and
two with DNMT3B were initially identified at single dose concentrations (Table 1). An
approved drug for the treatment of type 2 diabetes (glyburide) and an approved anticancer
drug known as HDAC inhibitor (panobinostat) were among the active compounds with
DNMT1. Other active compounds against DNMT1 were a dietary component (theaflavin),
a naphthalene sulfonamide (7936171) previously reported to be an inhibitor of dengue
virus methyltransferase [52], and three small molecules from a DNMT focused library
(CSC027480404, CSC026286840, and CSC027694519).

Overall, the tested compounds showed less activity with DNMT3B (Table 1). Only two
compounds, the dietary component theaflavin, and the naphthalene sulfonamide, showed
inhibition higher than 20% with DNMT3B at high concentration. Moreover, theaflavin
showed the highest percentage of inhibition (33%), which was lower than the highest
percentage of inhibition showed for DNMT1 (65%). None of the two compounds had an
1C5y lower than 100 uM with DNMT3B.

Dose-response assays for the most active compounds at a single dose (Table 2) revealed
that, under the assay conditions used in this study, the two approved drugs glyburide and
panobinostat had the lowest ICs) values (55.85 and 76.78 uM, respectively). The other three
active compounds (7936171, theaflavin, and CSC027694519) had ICs; values between 78.5
and 85 uM. Overall, these ICsy values were relatively high. However, it should be noted
that standard biochemical assays for DNMT enzymes have not been fully established and
the results show a large variation between assay conditions. This point has been largely
discussed in the literature for DNMT inhibitors [48,53]. In this work, we used SAH as a
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positive control, since SAH is a very well known inhibitor of DNMT [54]. Even though the
active compounds’ potency values are not high, all compounds have chemical scaffolds
different from the scaffolds reported for known DNMT inhibitors.

Glyburide (Figure 2) is a sulfonylurea. In 1984, it received approval by the United
States FDA for the treatment of patients with diabetes mellitus type II. To the best of our
knowledge, there are no reports of this compound as an inhibitor of DNMT1. However,
several studies support that sulfonylureas are potential anticancer drug candidates for
several cell lines such as colon cancer, human ovarian cancer, kidney cancer, melanoma,
and lung cancer [55,56]. Therefore, we propose that glyburide could be further investigated
and developed as an epi-drug with potential anticancer activity.

Panobinostat is an orally available pan-deacetylase inhibitor with broad antitumor
activity [57]. It has shown inhibitory activity vs. different types of cancer, for example,
malignant glioma cells with an ICsj range of 0.3 uM to 0.23 uM [58], carcinoma cells (ICsq
between 0.4 nM and 1.3 nM) [59], and in human erythroleukemic cell lines (ICs) between
40 nM and 51 nM) [60]. One of the principal benefits of the panobinostat is that being
an HDAC inhibitor will avoid the histone acetylation, which helps to maintain that the
chromatin is closed and decrease the gene transcription involved with proliferation, differ-
entiation, and progress of the cancer cells. Zopf et al. reported that panobinostat reduced
DNMT1 (and DNMT3a) activities and expression in liver cancer cell lines [61]. In the study
of Zopf et al., the authors concluded that inhibitors of HDACs can indirectly control DNA
methylation. In this work, it was confirmed that panobinostat also inhibits the enzymatic
activity of DNMTT1 directly. Of note, there is a recent interest in developing dual inhibitors
of DNMTs and HDACS, and results in this direction appear promising [17]. Indeed,
Yuan et al. reported hydroxamic acid derivatives of a small molecule previously identified
as a weak inhibitor of DNMT1 from virtual screening of a large chemical library [22]. In the
work of Yuan et al., the hydroxamic acid derivatives of NSC 319745 showed inhibition of
DNMT1, HDACI, and HDACS, plus cytotoxicity activity against human cancer cells [47].
In a second example in the clinic, the combined use of decitabine (a DNMT inhibitor) and
belinostat (an HDAC inhibitor) increased the chemotherapy efficiency [62]. Moreover,
Min et al. showed that an increase in transcription of DNMT1 is one of the mechanisms
of resistance of anti-cancer drugs targeting HDACs, such as vorinostat. Consequently, it
has been shown that co-targeting DNMT1 improved the antitumor efficacy of vorinostat
and other HDAC inhibitors [63]. These contributions, including the findings of this work,
are in line with the epigenetic multitargeting. The advantages of this approach have been
demonstrated in both in vitro and in vivo disease models by the co-administration of an
epigenetic agent with another drug [64].

The naphthalene sulfonamide 7936171 (also with ID ZINC 01078518) is a known
inhibitor of the viral NS5 RNA methyltransferase with an ICsj of 64.2 uM and an ECsy
of 12 uM [52]. The viral RNA domain involves the use of SAM as the methyl donor and
generates SAH as the final product. Compound 7936171 has a “long” and different scaffold
from the known DNMT1 inhibitors published thus far (Figure S1).

Theaflavin is a natural product polyphenol found in green and black tea and coffee
(vide supra) with previously measured enzymatic inhibitory activity of DNMT3A [65].
However, there were no reports on its inhibitory potential of DNMT1 and DNMT3B. In
this work, we measured for the first time its activity with both enzymes. Despite the fact
its ICsg is high (85.3 pM, under the assay conditions of this work), this dietary component
could contribute to the modulation of DNMTT1. Interestingly, it has been proposed that
the modulation of normal levels of DNMT could be conveniently achieved through the
dietary uptake of food chemicals (or other “safe” natural products). A prominent example
of this hypothesis has been suggested for the polyphenol compound from green tea, EGCG
(Figure 1), which has been proposed to inhibit DNMT1 and reactivate methylation-silenced
genes in cancer [45].

The other two small molecules, 7936171 and CSC027694519, had no previous reports
of inhibition of DNMTs. As discussed in the next section, both molecules have drug-
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like characteristics and have novel scaffolds that can be further optimized for DNMT1
inhibition.

3.2. Computational Studies

Herein, we employed in silico methods to rationalize at the molecular level the
experimental results of the most active molecules. Of the different mechanisms described
to inactivate DNMT activity [66], we hypothesized that the herein identified inhibitors are
SAM competitors. This hypothesis is based on the “long” scaffolds of the active compounds
such as glyburide, panobinostat, 7936171, and CSC027694519. The predicted binding
modes suggested strategies for the structure-based optimization of the small molecules. For
instance, comparing the predicted binding mode of CSC027694519 with the co-crystallized
position of SAH in PDB ID: 4WXX (Figure S2 in the Supplementary Materials) suggests
that substitution with a polar group in the benzyl ring of CSC027694519 could enhance the
affinity, making polar or hydrogen bond contacts with amino acid residues such as Ser1146,
Gly1150, Leul151, and Val1580 (by comparison with the primary amine or carboxylate
groups of SAH). Of note, CSC027694519 already makes hydrogen bond interactions with
the polar side chains of Asp1190 and Cys1191 (similar to the hydrogen bond contacts of
SAH, Figure S2). Similarly, comparing the predicted binding mode of 7936171 with the
co-crystallized position of SAH (Figure S2) suggests that the naphthalene ring of 7936171
could be replaced with polar heteroaromatic rings. Of course, the synthesis and testing
of the analogs should be made, which is one of the major perspectives of this work. It
remains to confirm the hypothesis of the putative binding site of these molecules that
can be further tested experimentally with binding completion assays once more potent
compounds are identified.

To gain some rationale behind the observed pICs, of glyburide, we conducted molec-
ular simulations to probe its putative binding mode in DNMT1. Using KTN models, we
determined that pose 6 had a higher contact stability. This pose had the urea moiety as
the main anchor towards Glu1168, the main contact for charged amines, as described in
previous works [67]. However, by means of adaptive sampling and Markov state models,
we determined that three microstate distributions are possible for this binding mode. In
these, a high prevalence of hydrophobic contacts with Met718, Trp1170, and Val1268 was
observed. Moreover, a mixture of polar and hydrophobic interactions towards Phe1145,
Trp1170, and Asn1578 was determined, with the latter showing the most concurrent profile
along microstates, suggesting it as the presumptive anchor for glyburide. Hence, opti-
mization around this scaffold could provide venues for ligand design without the need of
charged groups.

On the basis of the Chapman-Kolmogorov test [68], researchers can only apply this
preliminary model to small timescales. Thus, a more extensive validation is necessary to
achieve a robust kinetic description of the possible binding/unbinding paths of glyburide;
nonetheless, this goes beyond the current scope of this work. Furthermore, on the basis
of AG values obtained from end-point calculations, we observed a better correlation with
the experimental value, considering that similar predictions have been observed on other
epi-modulators with ICs5q values in the micromolar range [69]. This gives further support
to the proposed binding mode and the experimental potency of glyburide.

4. Materials and Methods

We aimed to test compounds from different sources: approved drugs, synthetic com-
pounds from a DNMT-focused library, and 1 compound from dietary origin. We experimen-
tally tested 10 molecules with diverse chemical scaffolds and chemical structures different
from reported DNMT inhibitors (Figure 2). Thus, we screened the following 2 approved
drugs with “long” chemical scaffolds in biochemical assays as inhibitors of DNMTs (Figure
2A): the sulfonylurea glybenclamide, approved for the treatment of diabetes (vide infra),
and panobinostat, a non-selective and potent zinc-dependent HDAC inhibitor (the most
potent deacetylase inhibitor on the market), approved in 2018 by the FDA for the treatment
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of multiple myeloma. Of note, currently epigenetic multitargeting is focused on the inhibi-
tion of zinc-dependent HDAC:s as one of the action mechanisms [14]. Due to the known
activity of polyphenols and previous evidence of theaflavin activity with DNMT3A [65],
we hypothesized that theaflavin, a dietary component (Figure 2B) present in black tea, is an
inhibitor of DNMT1 and DNMT3B. We also theorized that the naphthalene sulfonamide
7936171 (Figure 2C) with a long scaffold is an inhibitor of DNMT1 and DNMT3B [52].
Finally, we tested six molecules from a DNMT-focused library of synthetic molecules
(Figure 2D), which are becoming attractive to experimentally screen molecules [6]. To
select the 10 compounds in this work, we used commercial availability and reasonable
price (the latter an important factor considering the current economic situation imposed by
the coronavirus disease 2019 (COVID-19) pandemic) as additional criteria.

First, the 10 compounds were tested at a single concentration (100 uM) in duplicate in
a biochemical DNMT assay. SAH was used as a reference. The five most active molecules at
one-single concentration were further tested in a dose-response manner to obtain the half-
maximal inhibitory concentration (ICsp). Predicted binding modes for the five compounds
were studied using molecular docking, implementing a novel re-scoring algorithm recently
developed [70].

4.1. Compounds

All compounds were purchased from chemical vendors. Glyburide, panobinostat,
and theaflavin were purchased from TargetMol. Molecules 7936171 and 6631802 were
purchased from Chembridge Corporation. Molecules CSC027480404, CSC026286840,
CSC027694519, and CSC027083851 were acquired from ChemSpace. The compound pu-
rity confirmed by the chemical vendors was equal or higher than 90% (Table S1 in the
Supplementary Materials).

4.2. Biochemical DNMT Assays

The inhibition of the enzymatic activity of DNMT1, DNMT3B, and DNMT3B/3L was
tested using the HotSpot™ platform for methyltransferase assays available at Reaction
Biology Corporation [71]. HotSpot™ is a low volume radioisotope-based assay that
uses tritium-labeled AdoMet (*H-SAM) as a methyl donor. The test compounds diluted
in dimethyl sulfoxide were added using acoustic technology (Echo550, Labcyte) into
enzyme/substrate mixture in the nano-liter range. The corresponding reactions were
commenced by the addition of *H-SAM and incubated at 30°C. Total final methylations on
the substrate (Poly dI-dC in DNMT1 assay, and Lambda DNA in DNMT3B; DNMT3B/3L
assay) were identified by a filter binding method implemented in Reaction Biology. Data
analysis was conducted with Graphed Prism software (La Jolla, CA, USA) for curve fits.
Reactions were carried out at 1 pM of SAM. In all assays, SAH was used as a standard
positive control. The 10 compounds were tested first with DNMT1 and DNMT3B at one
100 uM concentration in duplicate. The 5 most active compounds were tested in 10-dose
1C5p (effective concentration to inhibit DNMT1 activity by 50%) with a threefold serial
dilution starting at 100 uM. Theaflavin was also tested with DNMT3B and DNMT3B/L in
10-dose 1C5p with threefold serial dilution starting at 100 uM. The authors have previously
contracted the screening services of Reaction Biology Corporation to identify a novel
inhibitor of DNMT1 [24].

4.3. Molecular Docking and Re-Scoring

The 5 compounds were tested in a dose-response manner, and that showed activity
with DNMT1 (vide infra) were docked with this enzyme using the program Molecu-
lar Operating Environment (MOE), version 2018.08 [72]. The chemical structures of the
5 compounds were built with MOE. The docking was carried out with the crystal structure
of the catalytic domain of DNMT1 obtained from the Protein Data Bank [73] (PDB ID:
4WXX [74]). This crystal structure is in complex with SAH and has a resolution of 2.62 A.
The structure of the protein was prepared with the “QuickPrep” tool of MOE v.2018 using
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the parameters established by default, which helped us to remove the molecules of struc-
tural water and to add hydrogens atoms to the protein. In this process, the co-crystallized
SAH was removed for the binding site to realize a direct docking. The docking was con-
ducted using default parameters in MOE. Before docking the 5 newly tested compounds,
we validated the docking protocol by re-docking the SAH obtaining a root mean square
deviation of 1.3 angstroms (and a docking score of —8.96 kcal/mol).

Docking poses obtained with MOE were re-scored with the extended connectivity
interactions features (ECIF) method. Briefly, ECIF is a recently reported set of descrip-
tors to represent protein-ligand complexes. These descriptors are defined as a set of
protein—ligand atom-type pair counts relying on a detailed description of the connectivity
of the atoms involved. It has been shown that machine-learning scoring functions built
on ECIF and gradient boosting trees consistently outperform the performance of scoring
functions reported thus far regarding the obtention of binding scores in a linear correlation
with experimental data, particularly when a distance cutoff criterion of 6 angstroms is
used to derive the descriptors, and purely ligand-based descriptors are added (ECIF6:LD-
GBT) [70]. From the poses obtained from MOE, the best-ranked one for each compound
was prepared using X-Tool [75] and standardized using Standardizer, JChem 20.11.0, 2020,
ChemAxon to perceive aromaticity in an interpretable way for the model. All poses were
re-scored using the ECIF6::LD-GBT model [70].

4.4. Probing the Putative Binding Mode of Glyburide

To gain further insight on the presumptive interaction between glyburide and DNMT1,
we conducted molecular dynamics (MD) simulations, mostly due to the observed pICsy. To
this end, the PDB ID: 3SWR was prepared with PDBfixer (v.1.6), completing missing atoms
and residues. This structure was further optimized with YASARAZ2 forcefield (YASARA;
v.20.8.1; [76]). Docking of glyburide was carried out using PLANTS (v.1.2; [77]) with a
definition of the binding site in a sphere of 15 A around the co-crystallized molecule of
sinefungin. Twenty poses were obtained and analyzed choosing those with a similar
arrangement to sinefungin or in its vicinity. The change of software at this stage was
due to PLANTS performance on several benchmarks for binding mode prediction [78]).
Protein-ligand complexes were parametrized with AMBERTools19, using the AMBER14
forcefield [79] for protein and GAFF2 for glyburide; the metal centers of DNMT1 were
parametrized using the Cationic Dummy Atom model (CaDA; [80,81]). Initial structures
were then buffered in an ortorhombic cell extended 1.4 nm beyond the protein in every
direction, and all systems were simulated with explicit solvent using the TIP3P model. The
systems were simulated using OpenMM (v.7.4.1; [82]), beginning with an energy minimiza-
tion using steepest descent algorithm, with a convergence threshold of 10 kJ/mol/nm.
This was followed by an equilibration of 1 ns, where all water molecules and hydrogen
bonds were constrained; simulation timestep was set to 2 fs using the Langevin integra-
tor. Selected poses were then simulated under NPT ensemble for 100 ns at 300 K and 1
atm of pressure using the Andersen thermostat and Monte Carlo Barostat. Trajectories
were analyzed with MDTraj [83] and YASARA for protein-ligand contacts. Additionally,
contact networks were constructed with Networkx [84] and analyzed using OpenKTN (in
house library).

Adaptive Sampling and End-Point Calculations

With the aid of kinetic transition networks (KTN; [85]), we identified the most probable
microstates along MD trajectories. We then followed this with a series of random walks
starting from these conformations, using implicit solvent simulations. These were also
carried out with OpenMM, using the Onufriev—-Bashford—Case (OBC) model with GRBOBCH
parameters [76]). The “walks” were also analyzed with MDtraj and OpenKTN to determine
new starting conformations to improve sampling and transitions along microstates. These
data were further analyzed with PYEMMA (v.2.5.7; [86]), accounting for a total simulation
time of 1 ps. We used trajectory featurization [87] to determine slow components and
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metastability by means of time-lagged independent component analysis (TICA). With this
information, preliminary Markov state models (MSMs) were constructed to gain insight
on the kinetics of the system [88]. Finally, we used this information to conduct end-point
calculations using the MM /PBSA method as implemented on APBS [89]).

5. Conclusions

DNMTs are a fundamental class of epigenetic regulatory enzymes. In this work,
we tested 10 compounds with novel scaffolds as inhibitors of DNMT1 and DNMT3B
in biochemical assays. Seven compounds showed at least 20% inhibition of DNMT1 at
100 uM. Five molecules showed activity in dose-response inhibition assays with DNMT1
with ICsp between 55.8 and 85.3 uM. Although the molecules” overall potency was not high
under this work’s assay conditions, four compounds were found to have novel chemical
scaffolds not previously described as inhibitors of DNMT1 in biochemical assays. Notably,
glyburide, an approved drug for diabetes type II treatment, showed the best potency of
the compounds tested in this study and can be further investigated in its role in epigenetic
mechanisms. Moreover, glyburide could be pursued for drug repurposing applications. It
was also concluded that panobinostat is an inhibitor of the enzymatic activity of DNMT1.
Remarkably, panobinostat, an epigenetic drug for treating different types of cancer, has
shown inhibition of DNMTT1 in liver cancer cell lines [61]. Therefore, it is concluded
that panobinostat, a known HDAC inhibitor, can be further investigated as a multitarget
epigenetic agent. In this work, we also concluded that theaflavin, a natural dietary product,
inhibits DNMT1 and does not show significant inhibition of DNMT3B. Therefore, this
work also complements theaflavin’s DNMT activity profile that had reported activity with
DNMT3A [65]. It was also concluded that compounds 7936171 and CSC027694519 and
the two compounds that showed 30% inhibition of DNMT1 at 100 pM (CSC027480404 and
CSC026286840) can be starting points of optimization programs to improve their potency.

Molecular docking of the most active compounds helped propose binding modes
with the catalytic binding site of DNM1. Although MOE scores predicted SAH as the most
potent inhibitor, the novel ECIF re-scoring scheme ECIF6::LD-GBT improved significantly
the correlation of the docking scores calculated with MOE with the experimental pICsg
values considering the rest of the compounds. Therefore, docking with MOE for compound
selection and re-scoring with ECIF for prioritizing experimental tests can guide the opti-
mization programs of the DNMT1 inhibitors identified in this work, which is one of the
main perspectives of this work. Another perspective is testing the DNA demethylation
activity of the most active compounds. This can be achieved directly with 7936171 and
CSC027694519 or after the compounds are optimized.

Supplementary Materials: The following are available online at https://www.mdpi.com/1424-8
247/14/1/17 /51, Figure S1: Chemical structures of the 10 most frequent (Bemis-Murcko) scaffolds
of the active DNMT inhibitors available in ChEMBL 27. Table S1: Chemical vendors of the 10
compounds tested and their purity as supplied by the vendor. Figure 52: Comparison of the co-
crystal position of SAH in the catalytic site of DNMT1 (PDB ID: 4WXX) with the predicted binding
mode of (A) CSC027694519 and (B) 7936171. Figure S3: Docking poses of glyburide with DNMT1
obtained with the software PLANTS. Figure S4: Microstate network analysis of glyburide.
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