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SINTESIS

Se introducen medidas matemaéticas de similitud y se integran a algoritmos de cribado virtual de
repositorios quimioinformaticos representados por descriptores moleculares informativos y
relevantes. Para ello se implementd en el ambiente de programacion Java una estrategia
computacional para llegar a los resultados finales. Se fundamenta la disimilitud de Ruzicka de la
Ecologia para busqueda de similitud, logrando un desempefio similar a algunas medidas
reportadas. Paralelamente, se prueban nueve medidas de la Teoria Estadistica de las Mediciones
para busqueda de similitud en Quimioinformética. Dichas medidas superan de forma general a
las reportadas, incluyendo al coeficiente de eleccién (Tanimoto), y proporcionan ademas
informacién de la relacion funcional entre los vectores de representacién. Por ultimo, se
considera la extension de las medidas bivariadas de acuerdo relacional al caso de multiples
objetos biomoleculares y se demuestra que las medidas multivariadas pueden expresarse como
la media ponderada de sus contrapartes bivariadas. Como resultado, se proponen tres medidas
de acuerdo relacional multivariadas que son nuevas en Estadistica aplicada en

Quimioinformatica.
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INTRODUCCION

El concepto de similitud juega un rol prominente en Quimioinformética y Bioinformatica (1-2). La
aplicacion prolifica de la similitud en estos campos del conocimiento esta cimentada en el
principio de similitud-propiedad de Johnson y Maggiora (3), el cual plantea que “moléculas
estructuralmente similares se espera que exhiban propiedades (actividades) similares”. Este
paradigma parece ser una adaptacion directa del proceso fundamental del pensamiento,
razonamiento por analogia (4). La comprobacién practica de este principio ha sido apoyada por
un buen ndmero de resultados experimentales (5-7); sin embargo, otros hallazgos sugieren que
eventualmente bio(macro)moléculas estructuralmente similares exhiben comportamientos
disimilares, asi como bio(macro)moléculas estructuralmente disimilares exhiben comportamientos
similares (8-10). Para sistematizar este cuerpo de evidencias algunos autores han propuesto, en el
contexto del disefio de farmacos, un cuadro (matriz de confusion) de cuatro hipdtesis bayesianas, 0
sea, i-)biomoléculas estructuralmente similares es muy plausible que tengan funciones
bioquimicas similares, ii-)biomoléculas estructuralmente similares es plausible que tengan
funciones bioquimicas disimilares, iii-)biomoléculas estructuralmente disimilares es plausible que
tengan funciones bioquimicas similares, iv-)biomoléculas estructuralmente disimilares es muy
plausible que tengan funciones bioquimicas disimilares (11-12). La validez general de las hipdtesis
ii-) y iii-) debe ser aceptada con reservas ya que no se han presentado evidencias suficientemente
claras en la literatura, en el sentido que ain no se ha conducido un estudio exhaustivo sobre la
seleccidn de rasgos relevantes bio(macro)moleculares en contextos bioquimicos diversos. La causa
para la dificultad en establecer un grupo de experimentos controlados pudiera residir en la carencia
de mediciones “humedas” o experimentales fiables, a la promiscuidad observada de algunos
ligandos, y a la multiplicidad de funciones de las macromoléculas (genes, proteinas, etc) (13-14).
Por otro lado, el aceptar estas dos hipétesis como realidades infalibles presupondria un reto

filosofico interesante pues algunos pensadores han postulado que el ndcleo cognitivo humano
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Introduccion 2

opera analdgicamente (15). La cuestion no solamente radica en que el concepto de analogia es méas
general que el de similitud (16), sino también que en Quimio(Bio)informéatica lo que los
investigadores usualmente Ilaman “relaciones de similitud” probablemente sean en realidad
relaciones de similitud estructurada o analdgicas. La consideracion anterior se basa en que la
comparacion entre objetos quimicos frecuentemente comprende el emparejamiento de los
elementos correspondientes (fragmentos moleculares) y las relaciones entre estos (los fragmentos
se encuentran relacionados por enlaces bioquimicos), y esta informacion aparece codificada casi
siempre en los descriptores que luego se usan para los calculos de similitud. Cualquiera que fuere
la situacion, si es que estas hipotesis estan poco fundamentadas o que en el futuro habremos de
aceptarlas como parte de nuestra realidad, el hecho es que las hipdtesis i-) y iv-) conforman la
I6gica de base para técnicas como la busqueda de similitud, muestreo de compuestos intraclisteres
y modelacion de QSAR (17-19).

En Quimioinformatica y Bioinformética las medidas de (di)similitud bio(macro)moleculares se
han tratado tradicionalmente como relaciones binarias y generalizaciones explicitas al caso de
varios objetos o k-arias han recibido poca atencion en estas areas; la mayoria de las veces el uso
de estas Ultimas se ha restringido a las funciones objetivo para la seleccion de compuestos basada
en disimilitud (25), o para la comparacion de secuencias y estructuras de proteinas y genomas
(26). Por otra parte, salvo algunas excepciones (27), la mayoria de las medidas de similitud usadas
en estas areas carecen de una distribucion estadistica asociada, por tanto, la decision acerca de si
un valor de similitud en particular es significativo debe hacerse sobre bases irregulares. Por Gltimo,
las medidas de similitud usadas en estas &reas cuantifican el grado de semejanza entre las
bio(macro)moléculas pero no brindan informacion sobre la relacion funcional explicita entre los
vectores de representacion correspondientes.

A partir del anélisis de la literatura se nota que las cadenas binarias o fingerprints (p.e., las huellas

MACC:s, las huellas dactilares Daylight, las huellas BCI, etc) han sido adoptadas como el medio
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Introduccion 3

de facto para la representacion molecular (28), y la razon para ello radica principalmente en la
eficiencia con la que estas pueden ser generadas, comparadas y almacenadas (29-30).
Alternativamente, en contadas publicaciones, otros autores han introducido diferentes tipos de
descripcion numérica que capturan mayor informacion quimica de las entidades moleculares (31-
32). Aunque, desde la perspectiva computacional, el usar descriptores numéricos es una estrategia
menos eficiente que usar huellas dactilares, desde el punto de vista estadistico el transformar
descriptores de escala continua (discreta) en descriptores de escala nominal (binarios) conlleva a
una pérdida de informacion estadistica que afecta la potencia, capacidad de resolucién de las
ataduras de proximidad y versatilidad en general de los métodos basados en similitud (33).
También se constata que la seleccion de rasgos es una etapa casi ignorada en los estudios de
comparacion de técnicas basadas en similitud, usualmente consideradas como “técnicas
(obligatoriamente) no supervisadas” a pesar de que la mayoria de estos se han conducido en
escenarios supervisados. Sin embargo, la importancia de la seleccion automatica de rasgos para
este tipo de técnicas se ha resaltado en otros campos del conocimiento (34-38). En
Quimioinformatica, la seleccion de rasgos se ha guiado mayoritariamente por la experiencia
acumulada de estudios anteriores o por la estrategia de “prueba y error” y, en la extension de
nuestros conocimientos, poquisimos trabajos han usado técnicas automaticas en esta etapa (39-40),
que sean consistentes con el principio de vecindad (o similitud) (41-42).

Como consecuencia de las razones expuestas anteriormente surge el problema cientifico:

¢Como introducir medidas de similitud biomoleculares novedosas en Quimioinformatica,
superiores cuantitativamente y cualitativamente a las ya reportadas, que usen representaciones
biomoleculares informativas relevantes al contexto bioquimico estudiado y permitan mejorar el
desempefio de los principales algoritmos de busqueda de similitud en la clasificacion de datos

quimioinformaticos?
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Introduccion 4

Como via para solucionar este problema cientifico se formula la hipdtesis de investigacion

siguiente:

El uso de medidas de similitud de otras areas del conocimiento en Quimioinformatica
usando representaciones biomoleculares numericas coherentes con el principio de similitud
mejorara las medidas de similitud reportadas en el problema de la busqueda del vecino

mas cercano.

Como objetivo general se plantea introducir y validar medidas novedosas de similitud en

Quimioinformatica usando una metodologia apropiada que integre un algoritmo de busqueda

eficiente, conjunto de datos farmacoldgicos estandares, descriptores moleculares (DMs)

seleccionados de acuerdo al principio de similitud y una métrica de validacion apropiada para el

problema de la deteccién temprana, superiores a las medidas ya reportadas en cuanto a la

interpretacion de las relaciones de semejanza biomoleculares y al desempefio de los principales

algoritmos de busqueda de similitud.

Para dar cumplimiento a este objetivo general se han trazado tres objetivos especificos:

Implementar técnicas de cribado virtual en el lenguaje libre Java para datos quimio-/bio-
informaticos basadas en la busqueda de similitud, disponiendo de varias medidas de
similitud, modelos de fusidn, algoritmos de busqueda y métricas de validacién automatica.
Emplear medidas binarias de similitud de la Ecologia y compararlas con medidas ya
reportadas en el desempefio de algoritmos de busqueda de similitud de datos quimico-
médicos representados por DMs numéricos relevantes.

Comparar medidas binarias de similitud de la Teoria Estadistica de las Mediciones con las
ya reportadas en cuanto al desempefio de la busqueda de similitud de datos
quimioinformaticos representados por DMs numéricos relevantes, y lograr interpretaciones

tipoldgicas de las relaciones de semejanza biomoleculares.
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- Realizar un estudio tedrico de las medidas de acuerdo relacional que comprenda el
generalizar las medidas bivariadas al caso de multiples objetos y analizar la dependencia
funcional entre medidas multivariadas y bivariadas.

La novedad cientifica de este trabajo se fundamenta en la propuesta de medidas de similitud
novedosas en Quimioinformatica, ya que mejoran a las medidas clésicas en cuanto a un mejor
desempefio de los principales algoritmos de bdsqueda similitud y algunas de ellas incorporan
informacion distribucional y funcional entre los vectores de representacion, y, pueden ser
generalizadas para la modelacion de las relaciones de semejanza de mdltiples objetos
biomoleculares.

La presente tesis se estructura en tres capitulos. El capitulo 1 estd dedicado a aspectos filoséficos y
matematicos relacionados con los conceptos de similitud, y a la descripcion de las principales
técnicas de busqueda de similitud a través de sus componentes esenciales usadas en este trabajo. El
segundo capitulo se dedica a la exposicién secuencial de las etapas de la investigacion, detallando
los materiales y métodos empleados en cada caso. En el tercer capitulo se presentan los resultados
principales del trabajo, tanto computacionales como tedricos, que ilustran la relevancia de las
medidas de similitud propuestas por primera vez en Quimioinformatica. A ello le siguen las

conclusiones, recomendaciones y referencias bibliograficas.
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1. MARCO TEORICO

Este capitulo de la tesis esta dedicado primeramente al tratamiento epistemoldgico del concepto de
similitud. También, se brindan los modelos mas extendidos para el estudio de la similitud; especial
énfasis se hace en el modelo geométrico donde se trata el concepto dual de disimilitud. A
continuacion se muestran los modelos matematicos clasicos, tanto para el caso usual donde la
disimilitud se considera como una relacion entre dos objetos matematicos, como para el caso
tratado mas recientemente en la literatura, donde este concepto se extiende como una relacion
entre multiples objetos. Mas adelante, se abordan los métodos y técnicas caracteristicas de la
Quimioinformatica; de interés particular resultan las técnicas de VS basadas en similitud donde se
describen detalladamente una de sus componentes esenciales: los algoritmos de busqueda de

similitud.
1.1. Similitud

Cuando puede establecerse solamente una correspondencia entre los elementos de dos objetos
hablamos entonces de similitud o similaridad entre los mismos. En la rama de la
Quimio(Bio)informatica, la similitud debe entenderse como similitud de estructuras moleculares,
que en principio garantice al menos con basta probabilidad igualdad de propiedades (funciones).

La cuestion es como medir la similitud y este es el objetivo esencial del presente trabajo.
1.1.1. Enfoques generales sobre similitud.

Las evaluaciones humanas de similitud son fundamentales para la cognicion porque las similitudes
son reveladoras para el mundo en que vivimos. Este mundo es un lugar suficientemente ordenado
de modo que los objetos y eventos tienden a comportarse similarmente; este hecho, observado en
multiples fendmenos no es una coincidencia fortuita, sino que se debe al principio basico
fundamental de que objetos que son similares también tenderan a comportarse similarmente en la

mayoria de los aspectos (52).
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Marco Tedrico 7

1.1.1.1. Modelos mas difundidos de similitud.

En la literatura cientifica ha aparecido un nimero importante de tratados que brindan enfoques
tedricos de similitud y describen como la misma puede ser medida empiricamente (53). Estos
modelos han tenido un profundo impacto en estadistica, reconocimiento automatico de patrones,
mineria de datos y marketing. Los modelos de similitud mas importantes son: a) el geométrico, b)
el basado en rasgos, ¢) basado en alineamiento y d) transformacional (54).

1.1.1.1.1. Modelo geométrico.

El modelo geométrico funciona bajo la premisa de que dos cosas son similares cuando estan cerca
una de la otra en un espacio matematico. Estos enfoques son ejemplificados por la técnica de
modelacion estadistica de escalamiento multidimensional (MDS, de sus siglas en inglés,

Multidimensional Scaling). Los modelos MDS representan las relaciones de similitud entre

entidades en término de un modelo geométrico que consiste en un conjunto de puntos embebidos
en un espacio (matematico). La entrada de las rutinas MDS pueden ser juicios de similitud,
confusiones entre entidades, patrones de coocurrencia en muestras grandes de texto, u otra medida
de proximidad por pares. La salida de una rutina MDS es un modelo geométrico de un conjunto de
objetos, con cada objeto representado en un espacio n-dimensional (55). La similitud entre un par
de objetos se evalla entonces como relacionada inversamente a la distancia entre dos objetos-
punto en dicho espacio. En la técnica MDS, la distancia entre los puntos X e Y se calcula

tipicamente mediante la distancia de Minkowsky generalizada (o distancia I,, p>1) como:

1/
dey = [ =[] (L.1)

donde n es la dimension del espacio y x; e y;son los valores de las variables X e Y en el rasgo j,

respectivamente.
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1.1.1.1.2. Modelos de caracteristicas.

En los afios 1970, se observé que las evaluaciones subjetivas de similitud no siempre satisfacen los
supuestos de los modelos geométricos de similitud:

i. D(X,Y) = D(X,X) = 0 (minimalidad)

ii. D(X,Y) = D(Y, X) (simetria)

iii. D(X,Y) < D(X,Z) + D(Y, Z) (desigualdad triangular)
En este caso, D(X,Y) debe ser interpretado en el sentido mas amplio de disimilitud entre los items
XeY.
En la préctica, de hecho, se han obtenido empiricamente evidencias que violan los tres supuestos.
El modelo mas radical fue presentado en 1977 por Amos Tversky (56), quien propuso una
modelacién de la similitud en términos del emparejamiento o desparejamiento de caracteristicas o
rasgos, en vez de distancias entre dimensiones psicoldgicas. En su modelo, las entidades se
representan como colecciones de rasgos y la similitud se calcula por:
SX,Y) =6f(XNY) —af(X/Y) = Bf(Y/X) (1.2)
donde, S(X,Y) es la similitud del objeto X al objeto Y, y es expresada como una combinacion
lineal de la medida de los rasgos comunes y distintivos. El termino (XNY) representa los rasgos
que los objetos X e Y tienen en comin. La expresion (X/Y) representa los rasgos que tiene X y no
tiene Y. Similarmente, (Y/X) representa los rasgos que tiene Y y no tiene X. Por otra parte, f
representa una funcion de emparejamiento (p.e., el cardinal de conjuntos). Finalmente, 6, a 'y p son
los pesos de los componentes comunes (0) y distintivos (a y B); ndtese que el peso asignado a los
rasgos distintivos no es el mismo y entonces el modelo permite describir asimetrias observadas en

experimentos que involucran estimulos psicoldgicos.

Yoandy Hernandez Diaz: Medidas de similitud novedosas — Quimioinformatica



Marco Teorico 9

1.1.1.1.3. Modelo basado en alineamiento.

Una comunalidad entre las representaciones geométricas y de caracteristicas es que ambas usan
representaciones relativamente no estructuradas. Sin embargo, entidades como los objetos
naturales con partes, escenarios del mundo real, palabras, oraciones, historias, teorias cientificas, y
hasta caras humanas no son simplemente una “bolsa de atributos”, y es que las relaciones entre las
partes de las entidades es algo muy importante para lograr una modelacién mas realista de estas.
Inspirados en los modelos de emparejamiento de estructuras de Dedre Gentner (57), en los
modelos basados en alineamiento, el emparejamiento de rasgos influye la similitud maés
acentuadamente si pertenecen a partes que estan situadas en correspondencia. Las partes tienden a
estar situadas en correspondencia si estas tienen muchos rasgos en comun y son consistentes con

otras correspondencias emergentes.
1.1.1.1.4. Modelos transformacionales.

Este enfoque sobre similitud sostiene que la similitud entre dos objetos estd directamente
relacionada con el nimero de transformaciones requeridas para convertir un objeto a otro. Las
operaciones de alineamiento rotan, escalan, trasladan y deforman topograficamente las
descripciones de los objetos. De acuerdo a Hahn y coautores (53), la similitud entre dos entidades
estd basada en cuan compleja es la secuencia de transformaciones que transforma una entidad en la
otra; desde este punto de vista, mientras mas simple es la secuencia de transformaciones entre dos

objetos, mas similares tienden a ser estos.
1.1.2. Tratamiento matematico de la similitud.

Se abordan ahora posibles enfoques diferentes de tratamiento matematico de la similitud.
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1.1.2.1. Relaciones de similitud entre dos objetos o binarias.

En Matematica, el concepto de similitud es analizado usualmente a través de su concepto opuesto
0 dual de disimilitud. De hecho, las medidas de similitud y disimilitud pueden ser interconvertidas
a través de transformaciones matematicas relativamente sencillas que conservan las propiedades
topologicas del par (58). Uno de los modelos matematicos mas difundidos en la literatura exige
que para que una medida de disimilitud sea “bien comportada”, esta debe satisfacer dos conjuntos
de supuestos, esto es, dimensionales y métricos. Los supuestos dimensionales son necesarios y
suficientes para la sustractividad intradimensional y la aditividad interdimensional, mientras que
las propiedades métricas se refieren a los siguientes axiomas:
Sea R* el conjunto de nimeros reales no negativos. Una métrica es un par (E,d), donde E es un
conjunto no vacio y d una funcién de disimilitud d: ExE — R*, que satisface para todo x,y,z €
E:

i.) d(x,y) = 0 & x = y (minimalidad)

ii.) d(x,y) = d(y, x) (simetria)

iii.)  d(x,y) <d(x,2) + d(y, z) (desigualdad triangular)
Tversky y Gatti (59) argumentan que a los axiomas anteriores debe agregarse un cuarto axioma
definido como:

iv.) d(x,y) = d(x,z) + d(y, z) (aditividad segmentaria, cuando z yace en el segmento

entre x ay)

Esta Gltima propiedad es ignorada usualmente, pero es muy importante porque en la ausencia de
segmentos aditivos, la desigualdad triangular puede satisfacerse trivialmente adicionando una
constante suficientemente grande a todas las distancias entre los distintos puntos.
Cuadras (60) ha propuesto un esquema més extendido que abarca otros modelos matematicos para
las relaciones binarias de distancia, de este modo sean las siguientes propiedades o axiomas:

PL dy=0
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P2. dy;=0
P3. dy = dj
P4, dy; < dy + dy

P5. d;;=0ssii=]

P6. d;; < max{dy,d;} (desigualdad ultramétrica)

P7. dj; + dy < max{dy + d;,d; + dj;} (desigualdad aditiva)

P8. d;; es euclidea; esto significa que existen dos puntos X; = (X1, Xi2, Xiz, » Xin) Y

ij
X; = (%1, %2, X3, ..., X}, ) de R™ tales que:
dZ = (X:— X)) (X; - X;)
Es decir, si d;; es la distancia euclidea entre los puntos X; y X; entonces (E,d) puede
representarse en el espacio euclideo (R™, d).
P9. d;; es riemaniana; lo cual significa que (E,d) puede ser representado mediante una
variedad de Rieman (M, d,,).
P10. d;; es una divergencia; supongamos que hemos definido una medida de probabilidad x
sobre E, entonces esta propiedad significa que d es una expresion funcional sobre u.
A partir de estas propiedades, podemos clasificar las distancias segun las mismas en:
Disimilaridad: P1, P2, P3
Distancia metrica: P1, P2, P3, P4, P5
Distancia ultramétrica: P1, P2, P3, P6: (E, d) puede ser representado a través de un dendrograma
Distancia euclidea: P1, P2, P3, P4, P8
Distancia aditiva: P1, P2, P3, P7
Actualmente, existe una gran variedad de modelos matematicos que “demandan” propiedades
caracteristicas, dando como resultado una gran variedad de métricas. Una fuente excelente que

hace énfasis en esta materia importante se brinda en la referencia (61).
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1.1.2.2. Generalizacion al caso de varios objetos o k-arias.

La generalizacion de la nocion de métrica como relacién entre dos objetos o binaria al caso de
multimétrica como la relacion entre varios objetos o k-arias ha sido estudiada en gran medida por
Warrens (62). En este punto, es Gtil hacer una presentacion de tales definiciones pues precisamente
varias medidas de similitud propuestas en este trabajo estan inspiradas en esta idea. Para ello
utilizaremos la notacion de este autor.
Sea x1, = (x1, %3, %3, ..., X3) denote la k-upla y sea x;,i = (X1, X5, Xj_1, Xj41 -, X;) denote la (k-
1)-upla donde el menos en el supraindice de x;,ic se usa para indicar que el objeto x; ha sido
retirado de la k-upla. A partir de aqui se define una multimétrica como una medida de disimilitud
que satisface:
i) dy(x;,x;, %, ., %) = 0Vi = 1, k (Minimalidad generalizada)
ii.) Una disimilitud d,: E* - R*es totalmente simétrica para todos los x;, x,, X3, ...,x; EE'Y
cada permutacién © de {x;, x5, X3, ..., X} } Si:
di (Xn1y 0 Xnoy) = i (x4, ..., ) (Simetria generalizada)
i) di(x1) < 25 di(x1k41) (Desigualdad triangular generalizada para métricas débiles)
iv.) (k— Ddy(x) <25, di(x7t,1) (Desigualdad poliédrica o desigualdad triangular
generalizada para métricas fuertes)
V) di(y 2 po1) = di(x12, X021, ) = = = di(X1 41, %,—1) (Requerimiento de que i
cualesquiera dos objetos son iguales dy debe permanecer invariante)

Vi) di_1 (o1 poq) = %dk(xl;xl,k—l) (Expresa que d, Y d,_, son iguales hasta un factor de

multiplicacién p cuando dos objetos son idénticos)
Vi) di (1, 2% -1 ) < dic(%1, %2 ) (Expresa que d, sin objetos idénticos siempre es mayor o

igual que d,, con objetos idénticos)
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1.2. Métodos computacionales en Quimio(Bio)informatica.

Debido a la necesidad de explotar las cantidades masivas de datos generados por las tecnologias de
alto rendimiento, los métodos computacionales se han ido implementando de manera creciente en
el proceso de descubrimiento de farmacos y de manera general en la quimica. Para unificar la
combinacion de los métodos computacionales y la quimica, F. K. Brown acufié en 1998 el término
“Quimioinformatica” definiéndola como: “la combinacion de aquellos recursos de informacion
para transformar datos en informacion y la informacidon en conocimiento con el propésito de
tomar mejores y méas rapidas decisiones en el area de la identificacion y optimizacion de
compuestos lideres” (63). La Quimioinformatica implica el uso de las tecnologias informéticas
para procesar los datos quimicos. Esta definicién general engloba multiples aspectos, en particular,
la representacion, almacenamiento, recoleccion y andlisis de la informacién quimica en un sistema
informatico (64). Otro de los retos que enfrenta este nuevo campo es establecer relaciones claras
entre los patrones estructurales y las actividades o propiedades. Uno de los primeros estudios
quimioinformaticos involucra las representaciones de estructuras quimicas, tales como

descriptores estructurales.
1.2.1. Cribado virtual.

El cribado virtual (VS, del inglés Virtual Screening) consiste en el analisis computacional de bases

de datos de compuestos, dirigido a identificar y seleccionar un nimero limitado de candidatos que
posean la actividad biologica deseada sobre un blanco terapéutico especifico (73). Pueden
evaluarse in silico cantidades arbitrarias de moléculas reales o virtuales y se pueden ahorrar como
promedio 140 millones de USD y 0.9 afios por cada farmaco (74).

En la préactica, el VS requiere del conocimiento de la estructura del blanco terapéutico, usualmente
obtenido por métodos cristalograficos, o de la actividad, medida experimentalmente, en un

conjunto de compuestos. Si la estructura de la diana farmacoldgica es conocida, el enfoque mas
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comun para el VS son los estudios de acoplamiento o “docking”, que consisten en la derivacion de
una puntuacion o “score” de la actividad a partir del posicionamiento optimo del ligando en el sitio
activo del blanco (76). Este enfoque de VS suele brindar los resultados mas confiables y al mismo
tiempo resulta atractivo por el gran numero (alrededor de 500) de dianas farmacoldgicas

disponibles (ver Fig. 1.1).

Receptores 45% Enzimas 28%

Desconocidas 7%

Hormonas y factores 11%
Canales iénicos 5%

Acidos nucleicos 2%

Receptores nucleares 2%

Figura 1.1. Dianas farmacoldgicas distribuidas en siete clases bioquimicas principales, donde las
enzimas y receptores representan la parte mayoritaria.

Si se desconoce la estructura del blanco, los métodos de VS pueden derivarse de un conjunto de
compuestos con actividad conocida obtenidos de ensayos experimentales previos. Estos métodos
se conocen como enfoques de VS basados en ligandos y en la practica suelen complementarse con

el enfoque anterior basado en la estructura del blanco (77).
1.2.2. Componentes basicos de una técnica de VS basada en similitud.

El VS basado en similitud molecular comprende cuatro componentes esenciales: la medida de
(di)similitud, que cuantifica el grado y tipo de semejanza entre dos compuestos quimicos; el
conjunto de datos estructurales quimicos, que cubre cierta region del espacio quimico a explorar;
la representacion matematica de los compuestos quimicos, a traves de DMs y la medida de la

efectividad y eficiencia de la técnica usada para el problema quimioinformatico en cuestion (78).
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1.2.2.1. Medidas de similitud.

El concepto de similitud es fundamental para varios aspectos del razonamiento y anélisis
quimicos, y cae bajo la rabrica general del anlisis de la similitud molecular. La determinacion de
la similitud caracteriza el grado de concordancia, de asociacion, semejanza, alineamiento,
porcentaje de identidad, similitud o mas generalmente proximidad entre pares de moléculas dadas
por sus “patrones moleculares”, que se componen de conjuntos de rasgos (79). Consideremos dos
objetos quimicos arbitrarios A y B descritos mediante vectores X e Y, respectivamente, de n
atributos, de modo que X = (x;,x,, %3, ..., %) € Y = (¥1,V2,¥3, ..., Vn) . En la Tabla 1.1 se
muestran algunas medidas de (di)similitud con aplicaciones en Quimioinformatica (80).

Tabla 1.1. Algunas de las medidas de distancia reportadas en la literatura Quimioinformatica.

Nombre Férmula® Rango
n
Manhattan/ City-Block dyy = Z|Xj - yjl [0, 0)
=1
Euclidea dyy = [0, )
Chebyshev/Lagrange dyy = max{|x; — y;|} [0, %)
n
Bhattacharyya dyy = \/Z (Vx - \/37,)2 [0, =)
j=1
Mahalanobis dyy = JX = Y)IS~1(X —Y) [0, =)
doe =1 — 2l - X)(y; - 7)
Correlacion XY = n o _ [0,2]
j=1(xj - X) Zj:l(yf - Y)
2i-1%Yj
Separacion Angular dyy =1- — oon [0,2]
’Zj:1xj XY
n X — V;
Camberra dyy = Z M [0,n]
j=t x| + |y
n
P x —_— .
Soergel dyy = M [0,2]
j-1max{x;, y;}
n
P x. —_— .
Lance-Williams/Bray-Curtis |~ dyy = M [0,1]
Fea(l | + i)
n min{xj, yj}
“Wave-Edges” dyy = Z 1-——"= [0,2n]
j=1 max{x;, y;}

“(y;) es el valor del vector X (Y) correspondiente al atributo j. S representa la matriz de varianza-covarianza.
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Cuando los valores de los atributos se limitan a 0 y 1, las expresiones utilizadas por varias
similitudes y medidas de distancia a menudo pueden simplificarse considerablemente. Si los
objetos A 'y B que se caracterizan por vectores X e Y que contienen n valores binarios (tales como

huellas dactilares) se pueden definir las cantidades a, b, ¢, d o0 elementos de la matriz de confusion

como:

a = Xj=1 x;, es el nimero de bits activos en A (1.3)
b = ¥7-1y; es el nimero de bits activos en B (1.4)
¢ = Xj=1%;Y;, €s el nimero de bits activosen Ay B (1.5)
d =¥",(1 - x; —y; + x;¥;), es el nimero de bits inactivosen Ay B (1.6)
Portantoon=a+b—-c+d .7

Las cantidades anteriores también se pueden expresar en notacion de teoria de conjuntos dando
lugar a las formulaciones analogas basadas en este tipo de representacion (81).

Como ejemplo ilustrativo de la simplificacion en las formulas tomemos el coeficiente de

Tanimoto:
Y1 xjyj
Tyy = . 1.8
XY ?:1 x]2'+2;'l:1 y]?—Z;.l:lx]-yj ( )
Para el caso binario la formula correspondiente vendria dada por:
Tyy =c/[la+ b — ] (1.9)

Este coeficiente aplicado a las huellas dactilares 2D (cadenas binarias) constituye actualmente la
medida de eleccion de los sistemas de software comerciales para la gestion de la informacién
quimica (26). También forma parte de sistemas de acceso publico importantes como el PubChem

(82).
1.2.2.2. Conjuntos de datos quimioinformaticos.

La medicion del rendimiento de los indices de similitud, DMs e incluso enfoques de validacion, es

estrictamente dependiente de las bases de datos de prueba, de la configuracion del espacio quimico
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y de la problemaética tratada. Este problema se pudiera arreglar evaluando los métodos nuevos en
bases de datos populares como el conjunto de datos (CD) de esteroides, el CD del NCI (National
Cancer Institute), las bases de datos WDI (World Drug Index) y MDDR (MACCS Drug Data
Report), o estableciendo metodologias concisas. Desafortunadamente, la comunidad cientifica
internacional no ha adoptado ningin CD estandar para la comparacion de medidas de similitud y
DMs, probablemente por la imposibilidad de encontrar un grupo Unico de moléculas que reagrupe
todas las necesidades de cribado de la Quimioinformatica moderna (8). Por este motivo se ha
sugerido que, para validar un método nuevo, los investigadores deben presentar al menos 10

conjuntos con actividades diversas con méas de un estandar de comparacion (90).
1.2.2.3. Espacio quimico y representacion molecular.

Cercanamente aliado con la nocién de similitud molecular es el de espacio quimico. Los espacios
quimicos proveen un medio para conceptualizar y visualizar la similitud molecular. El concepto de
espacio quimico se deriva de la nocidn de espacio usado en Matematicas y consiste en un conjunto
de moléculas y proximidades asociadas entre las moléculas, lo cual le da al espacio cierta
“estructura” (91).

El espacio quimico se puede describir usando una codificacion basada en coordenadas o una
codificacion libre de coordenadas de las estructuras quimicas. En la codificacion individual de
moléculas (espacio basado en coordenadas), cada molécula se describe mediante un vector de
fragmentos o subestructuras, traducido posteriormente en un vector de DMs y, por tanto, tiene una
posicién absoluta en un espacio multidimensional. Por otra parte, en la codificacién por pares de
moléculas (espacio libre de coordenadas) solo se calculan las distancias entre dos moléculas
usando una medida de similitud explicita o implicita. La posicion absoluta de las moléculas en este
espacio se puede calcular solamente si se miden todas las distancias por pares y se conoce la

dimensionalidad del espacio (92-93).
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De acuerdo a la naturaleza en su definicion y a la complejidad de los rasgos moleculares
estructurales que se codifican, los DMs se pueden clasificar de forma general segin las
dimensiones que abarcan: DMs-0D (Descriptores Constitucionales), DMs-1D (Descriptores
Unidimensionales), DMs-2D (Descriptores Bidimensionales o Invariantes de Grafos), DMs-3D
(Descriptores  Tridimensionales), DMs-4D (Descriptores Tetradimensionales) y DMs-nD
(Descriptores n-dimensionales, estando n desde 4-7).

Los DMs-0D son descriptores que se obtienen directamente de la formula molecular y son
independientes de cualquier conocimiento sobre la estructura molecular. Los DMs-1D estan
basados en la representacién unidimensional de la molécula o representacion que consiste en una
lista de fragmentos estructurales de la misma. Los DMs-2D se basan en la representacion
bidimensional o topoldgica de la molécula, o sea, que consideran la conectividad de los d&tomos
(vértices) en la molécula (pseudografo) en términos de la presencia y naturaleza de los enlaces
quimicos (aristas). Los DMs-3D son derivados de la representacion tridimensional de la molécula
y se basan no solo en la naturaleza y conectividad de los &tomos, sino también en la configuracion
espacial de la misma. Finalmente los DMs-nD son descriptores basados no solo en la
configuracion espacial de la molécula, sino también en los campos escalares de interaccion que se
originan como consecuencia de la distribucién electronica en dicha entidad quimica, cuando se
consideran los a&tomos del receptor, las moléculas de agua en las vecindades del ligando y receptor,
etc (94). La presentacion que se muestra en la Tabla 1.2 procura solo ejemplificar y no pretende
ser representativa, los lectores interesados en ampliar este tema pueden consultar la referencia

(80).
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Tabla 1.2. Relacion entre la dimensionalidad de los descriptores y la complejidad de la
representacion que describen.

Dimensién Representacion Tipica Descriptores Tipicos
0D C9H804 Peso molecular, Conteo de 4tomos
e
1D [ . ‘ Conteo de grupos funcionales
Bl

2D )\(g ] Descriptores topoldgicos
o | ([Dt

HC\(;%CH
3D jﬁ' Descriptores geométricos
4D Energia de interaccion

1.2.2.3.1. Seleccién de rasgos.

A medida que la dimensionalidad de los datos se incrementa, muchos tipos de analisis de datos y
problemas de clasificacion se vuelven computacionalmente dificiles. En la literatura, este
fendmeno se refiere como la maldicion de la dimensionalidad (95). Para propdsitos de basqueda
de similitud, el aspecto mas relevante de la maldicion de la dimensionalidad concierne a la medida
de distancia o similitud. Para ciertas distribuciones de datos, la diferencia relativa entre las
distancias de los puntos méas cercanos y lejanos a un punto, independientemente seleccionado,
tiende a cero a medida que la dimensionalidad aumenta (96). Por otra parte, un nimero grande de
descriptores en la representacion pueden contener rasgos irrelevantes o débilmente relevantes, que
se conoce afectan negativamente la exactitud de los algoritmos de prediccion (97), el caso extremo

de este fendmeno se ilustra en el teorema del patito feo de Watanabe; basicamente, si se considera
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el universo de rasgos de los objetos y no se tiene algun sesgo cognitivo acerca de cuales de ellos
son mejores, no importa cuales dos objetos se compare, todo resultard igualmente similar
(disimilar) (98). Una estrategia para solucionar esta dificultad es seleccionar un conjunto de
descriptores en particular para los cuales se demostré que funcionan bien en un problema
determinado. Otra estrategia es calcular primero un gran numero de descriptores y luego eliminar
aquellos descriptores del conjunto que muestran un coeficiente de correlacion por encima de cierto
valor umbral. Un enfoque diferente es seleccionar de forma automatica (computacional) la
combinacion éptima de descriptores para el problema en cuestion (99).

Numerosos métodos automaticos se han propuesto en Quimioinformatica para la seleccion de
rasgos y/o reduccion de la dimensionalidad, por ejemplo, la técnica paso a paso de los procesos de
integracion hacia adelante o eliminacion hacia atras y el analisis de componentes principales
(100); también ha sido propuesto el uso de los k-vecinos mas cercanos (101), entre muchos otros.
Una fuente excelente que aborda el tema de la seleccion de rasgos en el contexto del Aprendizaje
Automatico lo constituye la revisién de Guyon y Elisseeff (102). Un buen nimero de estas
técnicas aparecen implementadas en el software de Aprendizaje Automatico y Mineria de Datos

disponible gratuitamente Weka (103).

1.2.2.4. Meétricas de desempefio.

Existe un debate en curso en la literatura sobre “puntajes de mérito” adecuados (o indicadores de
desempefio) para evaluar los ensayos de VS retrospectivos. Una métrica popular es el factor de
enriquecimiento porque es intuitivo y sencillo de interpretar; sin embargo, este depende de un
valor de corte arbitrario, por lo general el 1 0 5% de la base de datos a cribar. Nicholls (104) aboga
firmemente por el uso de medidas estandares como el area bajo la curva de las caracteristicas del
operador receptor AUC[ROC]. Sin embargo, Truchon y Bayly (105) detectaron que la curva ROC
no tiene en cuenta explicitamente el llamado problema de la deteccion temprana, esto es, la

propiedad de un método para recuperar compuestos activos “tempranamente” al principio de la
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lista de clasificacion. Especificamente, este fendmeno se ejemplifica en tres situaciones donde el
algoritmo de busqueda: 1-) ranquea la mitad de los candidatos positivos al principio de la lista y la
mitad al final, 2-) distribuye los candidatos positivos uniformemente por toda la lista, 3-) ranquea
todos los candidatos positivos exactamente en la mitad de la lista; para todos los casos anteriores
AUCIROC] = 0.5. En este sentido, estos autores desarrollaron un mejoramiento de la curva ROC a
traves de la métrica Discriminacion de la Curva ROC Mejorada por la Distribucion de Boltzmann

(BEDROC, del inglés Boltzmann-Enhanced Discrimination of ROC), que utiliza una ponderacion

exponencial para asignar mayor peso a la deteccion temprana. Del mismo modo, se ha sugerido el

escalado semilogaritmico de la curva ROC, pROC (106).

1.2.3. Busqueda de Similitud como una de las Técnicas principales de VS basadas en

(di)similitud.

La busqueda de similitud es una de las técnicas de VS mas simples, en la cual una estructura
bioactiva conocida se usa como consulta frente a una base de datos para identificar las moléculas
vecinas mas cercanas, que al mismo tiempo son las mas probables que exhiban la bioactividad de

interés (131).

1.2.3.1. Algoritmos de emparejamiento o “matching”.

El concepto de emparejamiento “matching” exacto o parcial, y los algoritmos de busqueda de
emparejamiento, son ampliamente utilizados en sistemas de informacion quimica asistidos por
ordenadores con el propdsito de buscar una subestructura idéntica. Una facilidad menos comdn es
la provisién para la basqueda del mejor par, o vecino mas cercano, en la cual se recuperan las
estructuras més similares a una estructura de consulta, donde la similitud se define sobre la base de
algun coeficiente de similitud o de distancia, que refleja el nimero de fragmentos comunes de la
consulta y de una molécula de la base de datos (132). El problema general de encontrar los

mejores pares se define por Friedman y coautores (133) como: “... dado un conjunto de m
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instancias (cada uno de los cuales es descrito por n atributos con valores reales) y una medida de
(di)similitud, encontrar las k instancias mas cercanas a la instancia de consulta con los atributos
especificados...”.

Un algoritmo eficiente del vecino mas cercano serd uno que evite el calculo de la mayoria de las
distancias, calculando solamente aquellas que rodean la instancia o estructura de consulta (134-
138). Para problemas quimioinformaticos, Baldi y coautores (139) plantean un algoritmo diferente

a los tradicionales, que consiste en almacenar para cada molécula A de la base de datos no
solamente su vector correspondiente A, sino también almacenar informacion adicional contenida

en un pequefio vector d, de tamafio n (esto es, si A tiene tamafio N = 2Pentonces el tamafio de

a’esn = p). El vector d se obtiene aplicando el operador légico de disyuncién exclusiva XOR al

vector 4. Esta informacion adicional permite explorar menos del 50% de la base de datos y acelera
la busqueda significativamente. Mas recientemente, Cao y coautores (140) han reportado un
algoritmo de busqueda basado en técnicas de imbibicion e indexado multidimensional que mejora
en 20-400 veces a los métodos secuenciales en cuanto al tiempo de busqueda de los 100 primeros
vecinos mas cercanos (el algoritmo de Baldi y coautores (139) los mejora en 5.5 veces) en
conjuntos de datos de 260 000-19 millones de compuestos, mientras que mantiene exactitudes
comparables. Ademas, este algoritmo es aplicable a un amplio espectro de medidas de similitud y

puede ser escalable a conjuntos de datos de hasta cientos de millones de objetos quimicos.
1.2.3.2 Fusion de datos

Como Sheridan y Kearsley (90) han sefialado, es muy poco probable que un solo mecanismo de
busqueda pueda comportarse consistentemente superior a los demas en todos los problemas
(nuevamente se “recuerda” el teorema “No free lunch”). Por esta razon, tiene sentido aplicar

técnicas de busqueda complementarias y combinar los resultados individuales en un resultado
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consenso para extender el dominio de problemas con resultados satisfactorios, este enfoque se ha
dado a conocer en los Gltimos afios como fusidn de datos (141).

Bésicamente, existen tres técnicas de fusion de datos y una de estas es la fusion de similitud, que
implica la basqueda con una estructura de referencia y varias medidas de similitud. Otra variante
es la fusion de grupo, que consiste en buscar multiples estructuras de referencia con una sola
medida de similitud y se ha mostrado que es mas eficaz que la fusion de similitud. El tercer
enfoque es la turbo similitud, en analogia a los motores turbos que reutilizan los gases de escape y
le imprimen una potencia mayor al vehiculo. Esta técnica utiliza una estructura de referencia y una
medida de similitud, sin embargo, es mas efectiva que la bdsqueda simple porque utiliza los
primeros vecinos mas cercanos recuperados como estructuras de referencias, ya que estos es
probable que también sean bioactivos y al mismo tiempo introducen otros rasgos estructurales que
aumentan el éxito de la basqueda al encontrar otros quimiotipos en el espacio quimico (141).
Adicionalmente a las técnicas de fusion de datos anteriores, algunos investigadores han trabajado
la ponderacién de rasgos binarios orientados por clases de actividad sobre la base de compuestos
de referencia multiples y aplicados para enfatizar algunas posiciones de bits especificas durante la
busqueda de similitud. En esencia, estas técnicas también pudieran considerarse como una cuarta
estrategia de fusion de datos, méas especificamente fusion de representacién, y, actualmente

constituyen un area de investigacion activa en Quimioinformatica (28).
1.3. Consideraciones finales del capitulo.

Actualmente, el proceso de descubrimiento y desarrollo de fA&rmacos es complejo y costoso, por lo
cual las técnicas de VS surgen como una alternativa prometedora para palear estas dificultades en
las primeras fases de este proceso. Mencion especial merecen las técnicas de cribado basadas en
similitud por su complejidad matemética y computacional relativamente baja, ya que solamente
“demandan” de una medida de proximidad, un algoritmo de busqueda de similitud y algunos otros

elementos comunes con las otras técnicas como conjuntos de datos debidamente curados y
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representados por descriptores numéricos informativos seleccionados de acuerdo al principio de
vecindad o similitud. En el caso de los objetos quimicos, generalmente hablamos de una
evaluacion de similitud estructurada ya que la comparacion comprende tanto los fragmentos de las
biomoléculas como las relaciones entre los mismos dadas por los enlaces quimicos. Por tanto, es
de esperar que bio(macro)moleculares similares (disimilares) tengan funciones bioquimicas
similares (disimilares) y cualquier desviacion de esta regularidad tenga mas que ver con una mala

conduccidn en la etapa de la seleccion de rasgos.
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2. METODOS COMPUTACIONALES

En este capitulo se discute la planificacion general de la investigacion, basada en la introduccion
de algunas medidas novedosas de similitud y bdsqueda de similitud para su validacion en

Quimioinformatica, lo cual es centro de la presente tesis.
2.1 Planificacion general de la investigacion.

La presente investigacion fue planificada en tres fases principales: i-) Estudio preliminar sobre la
introduccién de algunas medidas novedosas de (di)similitud de otras &reas del conocimiento en
técnicas de basqueda de similitud; ii-) Introduccion de medidas de similitud novedosas basadas en
el acuerdo relacional y su validacion en la buasqueda de similitud; iii-) Andlisis teérico de la
generalizacion de las medidas de similitud por pares del acuerdo relacional al caso de varios
objetos quimicos y derivacién de nuevas medidas k-arias para su uso en la Quimioinformatica.

Para materializar toda la investigacion fue necesario usar productos de software para las técnicas
de VS, conjuntos de datos, programas de célculo de DMs y algunas otras técnicas de seleccion de
rasgos y validacion, que en algunos casos se reutilizaron en las distintas fases. A continuacion, se

ofrece con un grado mayor de detalle de como fueron concebidas cada una de las fases:

2.1.1. Estudio preliminar sobre la introduccion de algunas medidas novedosas de

(di)similitud de otras areas del conocimiento en técnicas de busqueda de similitud.

Se concreta en este epigrafe cdmo se usan los conceptos esbozados en el Marco Tedrico para la

busqueda de similitud.
2.1.1.1. Busqueda de similitud.

El propdsito de este estudio fue introducir dos medidas de similitud novedosas procedentes del
area de la Ecologia [manual de usuarios de programa SYN-TAX (142)]. Las bases de datos

estructurales usadas fueron las de Sutherland y coautores (143) (ver Tabla 2.1). Como
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caracteristicas de los datos originales, estos fueron obtenidos aplicando criterios cuantitativos de
diversidad molecular, derivando finalmente en repositorios fiables y diversos, aunque
relativamente pequefios y balanceados.

Tabla 2.1. Descripcién de los conjuntos de datos procedentes de la Quimica Médica

Numero de Variable Rango
compuestos farmacodinamica de valores

Datos® Diana farmacolégica

ACE Inhlbldgres de la enzima 114 0IC50 21-9.9
convertidora de angiotensina

Achg  'Mhibidores de la 111 pIC50 43-95
acetilcolinesterasa

Ligandos para el receptor de la

benzodiacepina

cox-z Inhibidores de la 322 pIC50 4.0-9.0
ciclooxigenasa

Inhibidores de la hidrofolato

BZR 163 pIC50 5.5-8.9

DHFR 397 plC50 3.3-9.8
reductasa

GPB Inh|b|Fjores de la glicégeno 66 oKi 13-6.8
fosforilasa b

THER Inhibidores de la termolisina 76 pKi 0.5-10.2

THR  Inhibidores de la trombina 88 pKi 4.4-8.5

®Los conjuntos de datos se presentan en el orden de la fuente original (143). Los mismos se pueden acceder
libremente en http://www.cheminformatics.org/datasets/index.shtml; °pIC50 = - logIC50, donde IC50 representa
la mitad de la concentracién inhibitoria maxima, se usa como una medida de la potencia del fa&rmaco, pK; = -
logK;, donde K;representa la constante de inhibicion del farmaco, también se usa como una medida de la potencia
del farmaco.

Los conjuntos de datos estructurales fueron editados con el software JChemfor Excel(144). Cada

uno de los mismos fue “reoptimizado” con el software generador de estructuras 3D CORINA
(145). Los parametros mas relevantes fijados en este proceso para la curacion de las estructuras
quimicas fueron: wh, escribir atomos de hidrégeno adicionados; rs, eliminar pequefios fragmentos;
neu, neutralizar cargas formales. Los ficheros resultantes fueron cargados en el software para
calculo de DMs, DRAGON (146); todas las familias de descriptores fueron calculadas (3224
indices en total) y entonces los rasgos binarios fueron eliminados. Los ficheros resultantes fueron
cargados en el software para mineria de datos Weka (103), donde posteriormente fueron sujetos a
un tratamiento que incluye los procesos de prefiltrado, rellevado a escala y seleccién de rasgos. En
esta etapa, los atributos nominales fueron eliminados con el filtro “RemoveType”, los atributos

que no varian mucho o en lo absoluto fueron ecliminados con el filtro “RemoveUseless”,

manteniendo los pardmetros por defecto y los atributos numeéricos resultantes asi como la clase o
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variable respuesta fueron estandarizados con el filtro “Standardize”. Luego se llevo a cabo la

seleccion de rasgos con el filtro “AtributeSelection”; en esta etapa “CfsSubsetEval” fue fijado con

el resto de los parametros por defecto, el mismo selecciona subconjuntos de rasgos altamente
correlacionados con la clase mientras que guardan una baja correlacion entre ellos (147). Segun
estudios previos, solo los descriptores linealmente dependientes con la clase satisfacen el principio
de vecindad (o similitud) (41-42).

La medida de efectividad del recobrado fue el factor de enriquecimiento definido como el
porcentaje de activos por delante de un valor de corte prefijado que en este caso consistio en los
primeros 10 candidatos de la lista de recuperacion. Las pruebas de comparacion multiple por lote y

pares fueron las clasicas de Friedman y Wilcoxon, respectivamente (33).

2.1.2. Introduccién de medidas de similitud novedosas basadas en el Acuerdo Relacional y

su validacion en la busqueda de similitud.

El propdsito de esta fase de investigacion fue introducir una nueva clase de medidas de similitud,
sistematizadas en la familia de los coeficientes de acuerdo relacional e integrarlos a la técnica de
busqueda de similitud. Una primera etapa consistio en un estudio comparativo preliminar de estas
medidas con un grupo de otras medidas reportadas en la literatura quimioinforméatica empleando
para ello los conjuntos de datos de Sutherland y coautores (143) para la validacion; pero también
se usdé como confirmacion el conjunto de datos estructurales anti-VIH del NCI, que refleja mas
cercanamente las caracteristicas reales de un conjunto de cribado masivo experimental. Este
conjunto de referencia internacional proviene del cribado experimental antiviral frente al VIH
(virus de inmunodeficiencia en humanos) de mayo del 2004, el cual contiene los resultados para
43850 compuestos probados in vitro con el objetivo de proteger las células CEM humanas
(derivadas de los linfocitos T, tipo de glébulos blancos) del VIH (causante del SIDA). Los datos

de cribado disponibles se encuentran divididos en tres clases: activos confirmados (CA),
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moderadamente activos (CM) y los inactivos confirmados (Cl). En nuestro estudio, las primeras
dos clases se combinaron en una sola clase “activa”, que representa el 4.13% de los datos
estructurales (83).

La curacién, optimizacion y el célculo de los descriptores se llevo a cabo exactamente como en la
fase i-) (ver Seccion 2.1.1.1). En la etapa de acondicionamiento de los datos, en el software Weka
no se eliminaron los rasgos de escasa variabilidad pues estos pudieran resultar muy relevantes para
modelar las clases de los compuestos del NCI que es altamente desbalanceada. Para la seleccion de

rasgos, en el trabajo con el filtro “AtributeSelection” se mantuvo el evaluador “CfsSubsetEval”

usando la heuristica de busqueda “BestFirst” pero la direccion de busqueda “backward” como fue
recomendado por Guyon y Elisseff (102) para obtener los descriptores mas cercanos al éptimo de
efectividad y en un tiempo razonable.

En una segunda etapa de validacion exhaustiva, las medidas de acuerdo relacional se compararon
con una gama mas amplia de medidas de proximidad reportadas que en la primera etapa. Ademas,
se usaron conjuntos de validacién mas adecuados, los datos MUV propuestos por Rohrer y
coautores (151). Estos conjuntos de datos fueron construidos usando estrategias de disefio
experimental monitoreadas por funciones de andlisis de los vecinos mas cercanos refinados en 17
repositorios estructurales, que contienen informacion de cribado experimental extraida del
proyecto PubChem (ver Tabla 2.2) (82). Cada conjunto de datos disefiado consiste en 30
compuestos activos lo méas disimiles posibles y un subconjunto de fondo de 15000 sefiuelos de
activos o “decoys”. Este procedimiento fue propuesto para evitar un desempefio inflado de los
clasificadores en el VS causado por el enriquecimiento artificial, el sesgo de analogos, y el
desbalance de clases inapropiado, los cuales han sido factores encontrados usualmente en los

conjuntos de referencia internacional.
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Tabla 2.2. Descripcion bioquimica de conjuntos de datos de la base de datos de PubChem.

Ensayo

Ensayo

Diana Modo de | bi . . . . Tipo de
farmacolégica  interaccion Clase objeto primario conflrgnatorlo ensayo
(AID)? (AID)
S1P1 rec. agonistas GPCR 449 466 Gen
reportero
PKA inhibidores quinasa 524 548 enzima
SF1 inhibidores receptor nuclear 525 600 Gen
reportero
Rho-Kinase2 inhibidores quinasa 604 644 enzima
HIV RT-RNase inhibidores ARNasa 565 652 enzima
Eph rec. Ad inhibidores receptor de tirosin - goq 689 enzima
quinasa
SF1 agonistas receptor nuclear 522 692 gen
reportero
HSP 90 inhibidores Chaperona 429 712 enzima
Elﬁ]—g—CoaCt. inhibidores PPI 629 713 enzima
E%—E—Coact. inhibidores PPI 633 733 enzima
Eli?n-g-Coact. potenciadores  PPI 639 737 enzima
FAK inhibidores quinasa 727 810 enzima
Cathep_sm G inhibidores proteasa 581 832 enzima
Catepsina G
FXla inhibidores proteasa 798 846 enzima
FXlla inhibidores proteasa 800 852 enzima
D1 rec. moduladores o0 p 641 858 Gen
alostéricos reportero
M1 rec, Inhibidores GPCR 628 859 Gen
alostéricos reportero

®Identificador de ensayo PubChem del cribado experimental primario donde se han probado los activos y
sefiuelos. PIdentificador PubChem para el ensayo de confirmacion de las moléculas activas encontradas en el

cribado primario.

Similarmente a la primera etapa, el conjunto de datos MUV se us6 para confirmar la efectividad de
las medidas de proximidad propuestas. Al igual que en la etapa anterior, se mantuvieron los
mismos parametros para la curacion, “optimizacion” y representacion (célculo de descriptores,

acondicionamiento de datos, seleccion de rasgos).
2.1.2.1. Curva ROC concentrada.

Para superar los inconvenientes observados en el uso de la curva ROC en la deteccion temprana,
Swamidass y coautores (152) propusieron la curva ROC Concentrada (CROC, del inglés

Concentrated ROC) que consiste en magnificar uno de los ejes de la curva ROC [X representa la
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razon de falsos positivos (fpr), Y representa la razén de verdaderos positivos (tpr)] a través de una
transformacion de magnificacion suave ya sea exponencial, de potencia o logaritmica. Mediante
resultados gréficos y empleando pruebas estadisticas robustas los autores concluyen que las
variantes CROC son mas potentes que los métodos de umbrales de corte fijo, que las variantes de

Curva de Acumulacion Concentrada (CAC, del inglés Concentrated Acumulation Curve), pROC y

ROC.
La curva CROC se obtiene aplicando la transformacion de magnificacion exponencial del eje X
(fpr) de la curva ROC, esta transformada viene dada por:

1-e™
1-e~8

h(x) = (2.1)
donde, 5 es el factor de magnificacion, que para caso recomendado toma el valor 6 = 20, el cual se
corresponde aproximadamente a un 8% de enriquecimiento temprano (123).

Una vez establecida la funcién de magnificacion h(x), el area bajo la curva CROC se puede

calcular como el promedio de los valores de fpr correspondientes a los rangos de las instancias

positivas como:

AUC[CROC] = Zi=ali=hUpro] 2.2)

n

donde, fpr; es la razdn de falsos positivos al nivel (rango) de cada instancia positiva i del total n.
Por ultimo, los valores del area bajo CROC se pueden comparar con el valor correspondiente al

clasificador aleatorio, que se calcula por la formula:

1 e "
AUC[CROC]aleat =5

§ 1-e~9

(2.3)

Entonces, para & = 20 el valor correspondiente para el clasificador aleatorio es de AUC[CROC] ajeat

=0.2809
2.1.2.2. Pruebas estadisticas de comparacion multiple.

Tanto los valores del factor de enriquecimiento promedio como los valores de AUC[CROC]

promedio se usaron para llevar a cabo comparaciones multiples entre series de modelos de
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proximidad segin su desempefio en la busqueda de similitud usando el estadistico de Iman y
Davenport (153). Ellos demostraron que la y* de Friedman es indeseablemente conservativa y

obtuvieron un mejor estadistico:

_ (Ngs—1D)x?
Frp = N (Moo 1) 2 (2.4)

que se distribuye de acuerdo a la F de Snedecor con Ny, — 1y (Npm - 1)(Nds — 1) grados de
libertad; donde, N,,, es el nimero de modelos de proximidad a comparar y Ny es el ndmero de
conjunto de datos.
En caso de que se detecten diferencias significativas, la prueba post hoc de Holm puede usarse
para comparar la mejor medida ranqueada por la prueba de Friedman (medida de control) con las
restantes. Esta prueba representa un mejoramiento a la prueba de Wilcoxon porque permite
controlar el error tipo | de la familia de hip6tesis, que surge de la comparacion maltiple por pares.
Basicamente, este método funciona en forma de etapas que se presentan a continuacion:

1. Ordenar crecientemente los modelos de proximidad con respecto al mejor usando el puntaje

estandarizado:

Zo = [R = ()., | /N Nom Wy + 1)76 N (2.5)
donde, R; es el valor del ranqueo promedio asignado por la prueba de Friedman al modelo
de proximidad j y (Rj)min es el menor de tales valores, asignado al modelo de proximidad

mejor ranqueado.
2. Calcular la probabilidad asociada a Z,, asumiendo que la misma se distribuye por una
funcion normal estandarizada.

3. Comparar el valor de probabilidad observada, p;, con la significacion ajustada a/j, donde

J =1, Ny ya=005ypy, es la probabilidad asociada a la mayor diferencia con respecto

al mejor modelo (que se mantiene fijo).
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4. Tan pronto como cierta hipotesis nula o de no diferencia deba ser rechazada, todas las
hipotesis anteriores (y los modelos de proximidad correspondientes incluyendo al mejor
modelo) son retenidas y las demés descartadas pues serian las peores.

Una prueba més potente que la prueba de Holm es la prueba de Li de dos etapas (156), que
modifica los pasos 3 y 4 de la prueba de Holm mediante el algoritmo:

3. Rechazar todas las H; si p; < o = 0.05. De otro modo, aceptar la hipétesis asociada a p; e ir al
paso 4.

4. Rechazar cualquier hip6tesis remanente H; con p; < [(1 - py)/(1 - a)]a.

Como resultado, cualquiera de estas pruebas devuelve una lista de medidas de proximidad en
orden decreciente de desempefio, con diferencias estadisticamente no significativas con respecto a

la mejor medida (157-158).
2.1.2.3. Implementacion computacional del disefio estadistico experimental

La busqueda de similitud se materializ6 con el software FUSE, el cual también constituye un
producto de software que es otro resultado de la investigacion del Laboratorio de Bioinformatica
de la UCLV (ver Fig. 2.1). Basicamente, el software FUSE 1.0 se compone de un conjunto de
herramientas de VS para aplicaciones quimioinforméticas, con el fin de realizar bdsqueda de
similitud en conjuntos de datos quimioinformaticos. Incluye, ademas, maultiples criterios de
busqueda como la fusion de datos, que esté estrechamente relacionado con el nombre del software
FUSE o “fusionar”. La idea general de esta aplicacion consiste en recuperar las moléculas del
conjunto de datos que son mas similares a una estructura de consulta seleccionada internamente,
utilizando una definicion cuantitativa de la similitud estructural intermolecular. La version actual
ejecuta un experimento simulado de autoentrenamiento para seleccionar la medida de (di)similitud
con mejor desempefio, que posteriormente puede ser usada para ejecutar blusquedas en otros

repositorios con una finalidad comun.
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Figura?l. Interfaz grafica del software FUSE
2.1.3. Anadlisis tedrico de la generalizacién de las medidas de similitud por pares del
acuerdo relacional al caso de varios objetos quimicos y derivacién de nuevas medidas

k-arias para su uso en la Quimioinformatica.

El proposito de esta etapa es el andlisis tedrico de la generalizacion de las medidas de similitud
bivariadas al caso de varios objetos quimicos, la relacion funcional entre los coeficientes
multivariados y sus contrapartes por pares y la derivacion de nuevas medidas multivariadas para su

uso en el campo de la Quimioinformatica.
2.2. Consideraciones finales del capitulo.

Se enumeraron y describieron brevemente las tres fases que componen nuestra investigacion. De
forma general, se realiz6 un estudio preliminar sobre la introduccién de nuevas medidas de
similitud basadas en el concepto de acuerdo relacional procedentes del area de la

Quimioinformatica y la Ecologia junto con otras medidas de semejanza molecular reportadas en la
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literatura. Se seleccionaron veintiséis conjuntos de datos internacionales de la Quimica Medicinal,
uno de los cuales resulta de gran interés para el laboratorio de Bioinformética. Las bases de datos
fueron representadas por descriptores seleccionados mediante una técnica de Aprendizaje
Automatico que es consistente con el principio de similitud. Se seleccioné el AUC[CROC] como
medida de exactitud por ser la mas apropiada para el problema del “reconocimiento temprano”. Se
propuso un disefio experimental estadistico junto a una estrategia computacional definida para

llegar a los resultados finales.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

A lo largo del presente capitulo se brinda la posibilidad al lector de corroborar que efectivamente
durante el presente trabajo se introdujeron medidas de similitud que tienen aplicaciones novedosas
en Quimioinformatica y que logran mejorar el desempefio de los principales algoritmos de
clasificacion basados en similitud, asi como permiten un entendimiento superior de las relaciones
de semejanza biomolecular con respecto a las medidas reportadas anteriormente.

En el Epigrafe 3.1 se introducen dos medidas procedentes del &rea de la Ecologia para busqueda
de similitud de repositorios de la Quimica Médica. En el Epigrafe 3.2 se introducen medidas
novedosas de acuerdo relacional de naturaleza estadistica, usadas en el area de la Psicologia, que
se integran a algoritmos de busqueda de similitud; dichas medidas se validan, primeramente, de
forma preliminar o parcial y luego de forma exhaustiva.

En el Epigrafe 3.3 se hace un analisis tedrico en cuanto a la generalizacién de las medidas de
acuerdo relacional bivariadas al caso de multiples objetos biomoleculares y la relacion funcional

que existe entre ambos tipos de medidas para dos y multiples objetos.

3.1. Estudio preliminar sobre la introduccion de algunas medidas novedosas de

(di)similitud de otras areas del conocimiento en técnicas de busqueda de similitud.
3.1.1. Analisis de la dimensionalidad de los datos.
3.1.1.1 Conjuntos de datos de la Quimica Medicinal

Los descriptores linealmente relevantes a cada actividad farmacoldgica (conjunto de datos de la
Quimica Meédica, Sutherland y coautores (143)) seleccionados por el evaluador del Weka
“CfsSubsetEval” se muestran en (66). El porcentaje de reduccién de dimensionalidad en la etapa
de eliminacion de los descriptores binarios (seleccion del Weka) correspondientes a cada conjunto
de datos fue ACE 55.18% (98.27%), AchE 56.27% (97.94%), BZR 54.28% (98.98%), COX-2

52.70% (98.62%), DHRF 53.07 (98.94%), GBP 55.89% (99.30%), THERM 56.51% (98.93%), y
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THR 56.36% (98.93%), siendo la media geométrica de estos valores 55.01% (98.74%). Estos
resultados indican que aproximadamente el 55% de los DMs del software DRAGON (3224
descriptores en total) son binarios y, por tanto, fueron descartados en este estudio. Los pasos
subsecuentes de limpieza y seleccion de los descriptores restantes usando el Weka produjeron una
eliminacion del 98.74% de rasgos no relevantes. Este valor significativo sugiere un alto grado de

especificidad en las relaciones entre las actividades farmacoldgicas y los rasgos biomoleculares.
3.1.1.2 Conjunto de datos estructurales anti-VIH del NCl y MUV

En base a los resultados obtenidos anteriormente se decidid no calcular el total de 3224
descriptores del DRAGON sino solamente calcular las familias 2-D autocorrelacionadas,
descriptores RDF (3-D), descriptores 3-D-Morse y descriptores WHIM (3-D) pues resultaron ser
las familias predominantes en la modelizacion de los conjuntos quimico medicinales anteriores;
por tanto se espera observar (aunque con algin grado de incertidumbre) este mismo
comportamiento en el juego de datos anti-VIH del NCI y MUV, que también pertenece a la
quimica medicinal o terapéutica. Este tipo de proceder es consistente con la teoria del meta
aprendizaje (Biggs, 1985). La cantidad inicial de descriptores considerada fue de 702 y luego del
proceso de seleccidn de rasgos con el evaluador CfsSubsetEval del Weka se obtuvieron 22 rasgos
linealmente relevantes, para un porcentaje de reduccion de dimensionalidad de los datos en un
96.87%. Los descriptores seleccionados se muestran en la Tabla 3.1. La interpretacion para el
problema que nos ocupa es equivalente al descrito en la subseccion anterior, i.e. estos valores
significativos sugieren un grado alto de especificidad en las relaciones rasgos moleculares-

actividad farmacoldgica.
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Tabla 3.1 Descriptores seleccionados con el evaluador CfsSubsetEval del Weka para el conjunto
NAAS y MUV

MATS8v MATS1p GATS2v GATS6p RDF125m Mor02m Mor06m  Morllm
Morl3m Mor32m  Mor30v  Morl3e Morl6e Mor06p  Mor26p

Elu Lle L1s H1im H4m H8m R1m

3.1.2 Desempefio de las medidas de similitud.

El estudio de comparacion del desempefio de las medidas de disimilitud fue conducido a través de
experimentos de busqueda de similitud simulada usando el algoritmo de Friedman (133). Para
cada repositorio, el 5% de los compuestos clasificados como farmacos fueron muestreados
aleatoriamente sin reposicion para actuar como las estructuras de referencia o consulta.

Las medidas de disimilitud seleccionadas para este estudio de comparacion comprendieron dos ya
conocidas, Euclidea y Correlacion (complemento del coeficiente de Pearson), y otras dos usadas
normalmente en el area de la Ecologia, la medida Bray-Curtis Il y Ruzicka, que en el momento de
este estudio eran novedosas en Quimioinformatica. Las formulas correspondientes se muestran a
continuacion:

1. Euclidea

di(X,Y) = [Z, 00 — y)?]V/? 3.1)

2. Correlacién

Yie, (i=X)(i=Y)
d X; Y)=1- i=1\ti i 32
e S B2 S, 012 3.2)

3. Bray-Curtis Il

— 1 _ Yiza min{x;yi}
dy(X,Y) = 1~ 25w ase (3.3)
4. Ruzicka
d4—(X; Y) =1-2 —2?21 mintx;yi) (34)

Y max{x;y;}
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donde, X e Y representan los vectores moleculares comparados y x; e y; las componentes de los
vectores correspondientes 0 DMs.

Los resultados obtenidos a partir de los experimentos de busqueda de similitud se muestran en la
Tabla 3.2. Como se observa, las probabilidades de la prueba de Friedman arrojan diferencias
significativas entre las medianas de los factores de enriquecimiento correspondientes a cada

medida.

Tabla 3.2. Resultados generales del factor de enriquecimiento para cada medida y comparacion
entre estas.

Datos 'Euclidea®  “Correlaciéon® °Bray-Curtis 11> *Ruzicka®
AchE 64.00 70.00 52.00 66.00
ACE 82.00 92.00 30.00 82.00
BZR 73.75 82.50 45.00 63.75
COX-2 69.38 72.50 41.86 68.75
DHFR 82.63 86.84 33.68 80.53
GPB 86.66 96.66 36.66 70.00
THERM 76.66 63.33 23.33 100.00
THR 45.00 55.00 45.00 55.00

Friedman” 0.003**
Rang. Prom.* 2.75 3.38 1.13 2.75

1-2 0.674 2-3 0.018*
Wilcoxon? 1-3 0.018* 2-4 0.866
1-4 0.933 3-4 0.012*

%Los nameros en supraindice son los identificadores usados para las pruebas multiples por pares, “Significacion
asintotica para la prueba de comparacion mdltiple por lotes ¥* de Friedman. “Ranqueo medio asignado por la
prueba de Friedman, mientras mayor es este valor, mejor es el desempefio de la medida correspondiente.
dSignificacion asintética para la prueba post hoc de Wilcoxon de comparacién mdltiple por pares, de dos colas.
*Pruebas estadisticas significativas (p < 0.05); **Pruebas estadisticas altamente significativas (p < 0.01).

Con el objetivo de comprobar cuéales medidas causaron esta diferencia, también se ejecuto la
prueba de Wilcoxon para cada par de medidas. La observaciéon y analisis de los valores de
significacion y los ranqueos promedios correspondientes permitieron organizar las medidas por su
nivel de desempefio en dos grupos homogéneos, o sea Euclidea = Correlacion = Ruzicka>Bray-
Curtis Il; lo cual indica que las primeras tres medidas son equivalentes en la recuperacion efectiva
de los conjuntos de datos estudiados, y su desempefio es superior a la medida Bray-Curtis II.
También se observa que estas primeras tres medidas mostraron valores de efectividad entre 63-

100%, indicando asi un desempefio no aleatorio (dado por un valor del 50%), mientras que la
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medida Bray-Curtis 1l arrojo valores de efectividad entre 23-52% indicando un desempefio casual
0 pobre. Por ultimo, los resultados sugieren que la disimilitud de Ruzicka es comparablemente util

con respecto a las ya tradicionales Euclidea y Correlacion en el escenario de la Quimica Médica.

3.2. Introduccion de medidas de similitud novedosas basadas en el Acuerdo Relacional y su

validacion en la busqueda de similitud.

3.2.1. Primera etapa: Introduccion de medidas de similitud basadas en el Acuerdo
Relacional y su validacién preliminar en la basqueda de similitud de repositorios de

la Quimica Médica.
3.2.1.1. Modelos de proximidad.

Las medidas tomadas como referencia de comparacion en el presente estudio son las reportadas en
el trabajo de Al Khalifa y coautores (32). El conjunto resultante consiste en 12 medidas de

proximidad cuyas férmulas y clasificacion se brindan en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Medidas de proximidad como referente de comparacion.

Medida Formula® Tipo® Ec
n
Manhattan Media MMyy = Z|xj —yj|/n D (3.5)
i=1
n
, . 2
Euclidea Media Dy -yl /n D (36)
=1
n
Euclidea Cuadrética 2
Media ECMyy, = Z|xj —y|"/n D (3.7)
j=1
n
P x —_— .
Bray-Curtis | BCyy = M D (3.8)
i1 (| *1'1 |v;1)
Zj:1 XjYj
Tanimoto Txy = A (3.9)
=127 + Xy — Xl %y
237 XiYj
Dice Dyy = ) A (3.10)
j=1%f + X )
n ey 1)
Fossum Fo = n (Zf=1xfyf 2) A (3.11)
XY n 2ymn 2
j=1%j Zj=1Yj
Y Xy
Sokal-Sneath(1) SS1yy = =175 A (3.12)

227:1 sz + 22?:137]'2 B 32?:1 XjYVij
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Kulczynski(1) Kullyy = 213 A (3.13)
XY 7=21nxj2 + X5y — 28 %, '
P x. .
.. COSXY = =1 ]y]
Coseno/Ochiai . 2won 2 A (3.14)
JZi=1% Zj=Y)
o min(x; y;
Simpson Simyy = ,Z"i ( "3’) A (3.15)
min(X7-, xj_,Z,-=1 3’1’2
Y = X) (v = Y)
Pearson C (3.16)

Txy = > >
(- 50 - 7)
*i(y;) representa el valor del descriptor de la molécula X (Y) en el atributo j; "Clasificacion de las medidas de

proximidad acorde a su naturaleza de definicion. D, coeficientes de distancia; A, coeficientes de asociacion; C,
coeficientes de correlacién. “NUmero de ecuacion usado a lo largo del trabajo.

Las otras medidas de similitud molecular propuestas en nuestro trabajo estan basadas en la teoria
de Zegers y ten Berge (176), y Zegers (177). Estos autores propusieron una formula general para
los coeficientes de asociacion bivariada correspondientes a las escalas métricas. La eleccién de un
coeficiente de asociacion entre dos variables depende del tipo de escala de las variables, definida
por la clase de transformaciones admisibles.

Un coeficiente de asociacién entre dos variables tiene que ser invariante a las transformaciones
admisibles de las mismas y sensible a transformaciones no admisibles de éstas. Con el objetivo de
sistematizar esta idea, estos autores derivaron una férmula general para los coeficientes de
asociacion basada en la version uniforme de las variables (ver Tabla 3.4)

Tabla 3.4. Relacion entre las escalas métricas, transformaciones admisibles y transformaciones

uniformadoras de las variables.
Escala Métrica  Transformacién Admisible” Version Uniforme (U)

absoluta o =0 X
diferencia o =¢p+a X—-X
razén © =Py X/Ty
intervalo o =Ppp+a X —X)/Sx
log-razén o =@ X1/tx
log-intervalo o = o’ (X/Gyx)YNx
ordinal o = f(p) Rank(X)

®Las escalas 1™-4% fueron estudiadas por Zegers y ten-Berge (176) y las escalas 5°-7™ fueron adicionadas por
Stine (178). ¢ y ¢’ son las funciones original y transformada (homomorfismos), respectivamente; o y y son
nlmeros reales, fes un nimero real positivo, y f es una funcion estrictamente monétona. °X = {x;, x5, X3, ..., X,,}
representa una muestra aleatoria de la variable X; X y Sy son la media aritmética y desviacién estandar de X,

respectivamente; Ty = + /( TaxP)/n o Ly = +\/{ 7=1[ln(|xj|)]2}/n C G =4y

Ny = +\/{ ’J?zl[ln(|xj|/GX)]2}/n; Rank, representa la transformacion RT-2 de Conover e Iman (186).
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Considerando que un coeficiente de asociacion entre dos variables puede ser definido en la
extension en la cual sus versiones uniformes son idénticas y asumiendo que la diferencia

cuadratica media de las versiones uniformes es un indicador comun de tal identidad, o sea:

o)
fahig)ztl—fﬁfiﬂiﬂﬁl (3.17)

n
donde, c es una constante positiva determinada inequivocamente requiriendo que f(—Ui, Uj) =
—f(Ui, Uj); Zegers y ten-Berge (176) arribaron a su férmula general de asociacion en las

versiones uniformes de las variables iy j:

n
2 Yp=q Uitlje

] s R 3.18
9ij HARR TS D Yl ujz't ( )
Luego, usando la transformacion para correccion por aleatoriedad:

9y 3.19
9ii = gt (3.19)
donde, gf; = 2n~" ¥ u;e X7, wj, €s la esperanza de g;;
Zegers (177) propuso la version de (3.18) corregida por aleatoriedad como:

o 2(Zer wiewjen T By Wie Beeq Uje) (3.20)

b 2?:1uizt+2?:1u12't_2n_1 Tio1 Uit Xp=q Ujt
Stine (178) hizo una mejora a la teoria reinterpretando la asociacion entre dos variables como

acuerdo relacional (RA, de sus siglas en inglés, Relational Agreement) entre observadores

(mediciones), el cual se refiere al grado en el cual una tasacion es una transformacion admisible de
otra tasacion. Su idea es que un coeficiente de acuerdo relacional debe atenuarse por desacuerdos
con significado, mas debe ser independiente de desacuerdos sin significado. Stine (187) también
presento la organizacion entre las escalas métricas acorde a su Teoria de la Significatividad como

se ilustra en la Fig. 3.1.
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Nominal
|
Ordinal
——-"—_-—-—-._-'-—‘—‘—-—-_——.__

Intervalo Log-intervalo
W‘_—‘———-—_
Diferencia Razon Log-razon
—_—
Absoluta

Figura 3.1. Relacion entre las escalas métricas. Las aristas dirigidas hacia arriba ilustran las
relaciones subconjunto-superconjunto. Las escalas que estan en el mismo camino son isomorfas
unas con otras.

Finalmente, insertando las transformaciones uniformadoras apropiadas (ver Tabla 3.4) en (3.18) y
(3.20), se obtienen los coeficientes no corregidos y corregidos por aleatoriedad de identidad (e),
aditividad (a), proporcionalidad (p), linealidad (r), log-proporcionalidad (w), log-linealidad (1), y
monotonicidad (m) (ver Ec. 3.21-3.29 y Tabla 3.5).

Las medidas de similitud reportadas en los trabajos de Zegers y ten Berge (176), y Zegers (177)
son las siguientes:

Identidad

No corregido: es igual al coeficiente de Dice (ver Ec. 3.10, Tabla 3.3)

Corregido

2Syy (3.21)

Aditividad

No corregido (es el caso especial del “punto de anclaje” de Winer (179))

go, = 2Sxy (3.22)
TS24 52
n = = n n —\2
donde, sy, = M X = Zj=1xj, S)% _ Y=g (x=X)

n ! n n
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Corregido (no cambia la expresion)

Proporcionalidad

No corregido: es igual al coeficiente Coseno/Ochiai (ver Ec. 3.14, Tabla 3.3)
Corregido

Sxy (3.23)
TX TY - ﬁ

n 2
donde, Ty = + ’2,_719@

Linealidad

C —
Pxy =

No corregido: es el coeficiente de correlacion de Pearson (ryy) (ver Ec. 3.16, Tabla 3.3)
Corregido (no cambia la expresién)

Las medidas restantes son las reportadas en el trabajo de Stine (178):

Log-razon o Log-proporcionalidad

No corregido

1/ 1/ 3.24
22j=1% Y i (3.24)
Lpxy = Z/L 2/L
X Y
] 1 ] +Z} 1y |
donde, Ly = w
Corregido
) v (3.25)
2[gpa ", O 5 o]
Lpxy =

[Z =1%; /LX+ZJ 1Y} (z/n)z 1x/LXZ] 1Y ]/LY]

Log-intervalo o Log-linealidad

No corregido
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(3.26)
LTXY = J 1 ]
YNy ) ,
Gl/NX j=1 ] j=1 y].
X
A r— s [ )|
donde, Gy = Ty X, Ny = fx
Corregido
1 1 1 1
2[2?:1xj/Nij/NY_(l/n)Z;l::lxj/NXZ;L::lyj/Ny (327)

/NX s 1/NY

w
z] Y @) S x My

Y \i 2/N |/ \‘
//' 1

)

Ordinal

No corregido

o __ 2ZjR(x)R() (3.28)
. j=1R(xj) +Zj=1R(yj)2

Corregido (es el mismo que la p de Spearman)

Re _ 6X7_1[R(x;) — R (yj')]z (3.29)

exy = 1- n(n?—-1)

donde, R(x;) es el ranqueo del atributo x; relativo a los n descriptores de la molécula X.



Tabla 3.5. Coeficientes bivariados de acuerdo relacional y algunas de sus propiedades.

Escala Nombre® Formula® Formula equivalente Prueba de Inferencia Rango ID°
identidad - .
— o corregido (3.10) Coeﬂmfente de Dice (32) - [-1, +1] Pa1
- Coeficiente de igualdad de Jobson (191)
Identidad corregido (3.21) - Coeficiente de correlacion de concordancia de Lin Estadistico U (193) [-1, +1] P32
(192)
aditividad
diferencia no corregido y (3.22) - Coeficiente de McDonald (194) Estadistico u (195-197) [-1, +1] Pa3
corregido

- Coseno/Ochiai (32)
- Coeficiente de Burt (198)
(3.14) - Coeficiente de congruencia de Tucker (199) i [-1, +1] Pas

- Medida H de Sjoberg (200)
(3.23) - NA [-1, +1] Pas

proporcionalidad
, no corregido
razon
proporcionalidad
corregido

linealidad
intervalo no corregido y (3.16) - CPM de Pearson (32) Estadistico t-Student [-1, +1] Pas
corregido

log-proporcionalidad
no corregido
log-proporcionalidad
corregido

(3.24) - - [-1, +1] Pa7
log- raz6n
(3.25) - NA [-1, +1] P3s

log-linealidad

log- no corregido

intervalo log-linealidad
corregido

(3.26) - - [-1, +1] P39

(3.27) - NA [-1, +1] P10

monotonicidad
no corregido (3.28) - - [+0.5+1]  pan

monotonicidad - CCR de Spearman (p) - Estadistico t-Student :
corregido (3.29)  Prueba de Kendall (201) [ *1 Pazz

ordinal

®Numero de ecuacion usado en las demostraciones. ‘Identificador para la comparacion con los otros modelos de proximidad bivariados.
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3.2.1.2. Disefio experimental.

Los modelos de proximidad fueron evaluados a través de la técnica de validacion cruzada de 10
pliegues (10-CV) estandar usando solamente subconjunto de activos, 0 sea, en cada ciclo de la
técnica, cada pliegue de activos “dejado fuera” fue utilizado como multiconsulta para ranquear los
restantes nueve pliegues de activos junto al conjunto de inactivos. El clasificador empleado para
comparar las medidas de similitud fue MAX-SIM (180). Para evaluar la calidad de la recuperacion
temprana, se usé la métrica AUC [CROC] “area bajo la curva (de las) caracteristicas concentradas
del operador receptor”, con un factor de magnificacion a = 20 (105,152), cuyos valores medios y
desviaciones estandares procedentes del 10-CV fueron usadas para la comparacion estadistica final

de las medidas a través de la prueba t de Student con la correccion de Welch (181).
3.2.1.3. Comparacion de los modelos de proximidad.

La efectividad del clasificador MAX-SIM usando las medidas de proximidad estudiadas en el
enriquecimiento temprano de activos fue expresada a través de los valores medios y desviaciones
estandares de las AUC[CROC] obtenidas del experimento 10-CV (ver Tablas 3.6-3.8).

Tabla 3.6. Exactitud de los modelos de proximidad en el “reconocimiento temprano” a través del
AUC [CROC]: Primer grupo de modelos

Datos MM EM ECM BC Tan D F
ACE (0.1926,  (0.1865, (0.1865, (0.2782, (0.3766, (0.3766, (0.3888,
0.1702)"  0.1471) 0.1471) 0.1833) 0.1992) 0.1992) 0.1851)
AhE (0.2443,  (0.2868, (0.2868, (0.3217, (0.3814, (0.3814, (0.3082,
0.2051)  0.1591) 0.1591) 0.2018) 0.2336) 0.2336) 0.2417)
B7R (0.1636,  (0.2173, (0.2173, (0.2850, (0.3186, (0.3186, (0.3184,
0.0941)  0.1011) 0.1011) 0.0754) 0.1063) 0.1063) 0.1253)
coxa (02348, (0.235, (0.2350, (0.4121, (0.4242, (0.4242, (0.4383,
0.0663)  0.0599) 0.0599) 0.0737) 0.0898) 0.0898) 0.1075)
oner (04711, (0.4816, (0.4816, (0.4865, (0.4843, (0.4843, (0.2580,
0.0895)  0.0711) 0.0711) 0.0878) 0.0704) 0.0704) 0.0513)
BP (0.0831,  (0.0939, (0.0939, (0.0872, (0.1359, (0.1359, (0.0791,
0.0872)  0.1010) 0.1010) 0.0876) 0.1219) 0.1219) 0.0783)
ThEry (00646, (0.0387, (0.0387, (0.1338, (0.1269, (0.1269, (0.0434,
0.1081)  0.1058) 0.1058) 0.0991) 0.0990) 0.0990) 0.1023)
THR (0.1502,  (0.1554, (0.1554, (0.1551, (0.1404, (0.1404, (0.1431,
0.1320)  0.160) 0.1600) 0.1257) 0.1215) 0.1215) 0.1446)
NAAg (09297, (0.9325, (0.9325, (0.9385, (0.9404, (0.9404, (0.9369,

0.0045)  0.0046) 0.0046) 0.0037) 0.0034) 0.0034) 0.0030)
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Tabla 3.7. Exactitud de los modelos de proximidad en el “reconocimiento temprano” a través del
AUC [CROC]: Segundo grupo de modelos

*

Datos SS1 Kull Cos Sim r e° a
ACE (0.3766,  (0.3766, (0.3739, (0.2875, (0.3592, (0.3252, (0.3288,
0.1992) 0.1992) 0.1920) 0.0437) 0.2152) 0.1788) 0.1922)
AhE (0.3814, (0.3814, (0.3689, (0.0117, (0.3734, (0.3852, (0.3890,
0.2336) 0.2336) 0.2349) 0.0259) 0.2435) 0.2445) 0.2523)
B7R (0.3186, (0.3186, (0.3402, (0.0107, (0.3679, (0.3517, (0.3439,
0.1063) 0.1063) 0.1125) 0.0307) 0.1302) 0.1098) 0.1274)
COX2 (0.4242, (0.4242, (0.43086, (0.0123, (0.4249, (0.4209, (0.4284,
0.0898) 0.0898) 0.0879) 0.0321) 0.0905) 0.0912) 0.0927)
DHER (0.4843, (0.4843, (0.4998, (0.0071, (0.4917, (0.4871, (0.4831,
0.0704) 0.0704) 0.0727) 0.0138) 0.0813) 0.0755) 0.0784)
GBP (0.1359, (0.1359, (0.1422, (0.0554, (0.1081, (0.1223, (0.1087,
0.1219) 0.1219) 0.1197) 0.0711) 0.1148) 0.1214) 0.1124)
Therm (01269, (0.1269, (0.1426, (0.1585, (0.1075, (0.1076, (0.1108,
0.0990) 0.0990) 0.1122) 0.1210) 0.1026) 0.1038) 0.1082)
THR (0.1404, (0.1404, (0.1516, (0.0015, (0.1748, (0.1448, (0.1735,
0.1215) 0.1215) 0.1296) 0.0023) 0.1260) 0.1125) 0.1402)
NAAS (0.9404, (0.9404, (0.9393, (0.9436, (0.9387, (0.9407, (0.9402,
0.0034) 0.0034) 0.0032) 0.0027) 0.0037) 0.0039) 0.0038)

Tabla 3.8. Exactitud de los modelos de proximidad en el “reconocimiento temprano” a través del
AUC [CROC]: Tercer grupo de modelos

Datos p° Lp Lp° Lr Lr° ef e
ACE (0.5671*,* (0.2735, (0.2990, (0.0243, (0.0872, (0.3842, (0.3842,
0.2093) 0.1898) 0.1941) 0.0271) 0.0555) 0.1994) 0.1994)
AChE (0.2977, (0.1099, (0.2214, (0.0924, (0.0301, (0.3633, (0.3633,
0.1715) 0.1369) 0.1622) 0.1046) 0.0500) 0.2052) 0.2052)
B7R (0.4372, (0.2189, (0.2339, (0.0148, (0.0428, (0.3586, (0.3586,
0.1308) 0.0970) 0.0961) 0.0155) 0.0497) 0.1208) 0.1208)
COX2 (0.2676, (0.2307, (0.2530, (0.0535, (0.0643, (0.4690, (0.4690,
0.0889) 0.0478) 0.0694) 0.0279) 0.0322) 0.0535) 0.0535)
DHER (0.0799, (0.3692, (0.2947, (0.0559, (0.0233, (0.5340, (0.5340,
0.0301) 0.0881) 0.0805) 0.0356) 0.0208) 0.0876) 0.0876)
cBp (0.2279, (0.1484, (0.1139, (0.1301, (0.1320, (0.1956, (0.1956,
0.1009) 0.1151) 0.1098) 0.1746) 0.1809) 0.1270) 0.1270)
Thery (03745, (0.0464, (0.0710, (0.0562, (0.0403, (0.1435, (0.1435,
0.1771) 0.1025) 0.0990) 0.1369) 0.0609) 0.1178) 0.1178)
THR (0.2277, (0.0955, (0.1352, (0.0343, (0.0852, (0.1601, (0.1601,
0.2144) 0.1072) 0.1535) 0.0376) 0.1173) 0.1216) 0.1216)
NAAS (0.9136, (0.9417, (0.9250, (0.9320, (0.8877, (0.9422, (0.9422,
0.0045) 0.0036) 0.0049) 0.004) 0.0036) 0.0044) 0.0044)

“Las siglas representan el nombre de los modelos de proximidad. ~ El formato presentado en la tabla es de la
forma: (“media”, “desviacion estandar”).

Con el objetivo de detectar diferencias globales entre estos modelos se aplicé un contraste de
Friedman, el cual arrojo diferencias extremadamente significativas. A partir de la Tabla 3.9 se

puede calcular que el rango promedio para los modelos que no son de acuerdo relacional es 9.67 y
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que el 55.56% de los modelos propuestos en el trabajo estan incluidos entre los 10 modelos més
potentes (“top-10”) inspeccionados.
Tabla 3.9. Potencia relativa de los modelos de similitud en la recuperacion temprana de activos

segun la prueba de Friedman.
Posiciéon® Modelo Ranqueo Medio  Posicion  Modelo  Ranqueo Medio
R

1t e 18.39 12 BC 10.67
2 ghc 18.39 13 F 9.78
3 Cos 15.22 14™ Lp 8.11
4" p° 14.33 15 EM' 6.83
5 r 14.11 16 ECM'  6.83
6 a 14.00 17" Lp® 6.78
7 e’ 13.67 18 Sim 6.11
8 Tan 13.61 19 MM 6.00
9" D 13.61 20" Lr 3.89
10 Ss1 13.61 21" Lre 3.44
11 Kull 13.61

*Cuanto mas alto es el ranqueo medio, méas potente es el modelo; “medidas de similitud planteadas por Al Khalifa
y coautores (32), ~modelos de acuerdo relacional aportados por el presente trabajo, ' modelos atados por el
“Ranqueo Medio”.

Luego, con el objetivo de detectar y agrupar modelos con similitudes poblacionales
estadisticamente significativas se aplico una prueba de Wilcoxon por pares. El resultado de esta
prueba, esto es, la matriz binaria de diferencias significativas, se usé como entrada para el
algoritmo de agrupamiento de Ward (ver mas detalles en ref. (182-183)). En la Fig.3.2 se observa
la formacion de dos grandes grupos, segun la prueba de Mojena (184). El primer grupo esta
formado por G, = {MM,EM,ECM,F,Sim, Lp, Lp®, Lr, Lr¢} y el otro por
G, = {BC,Tan,D,SS1,Kull,Cos,,e a,p¢ ek, eR°}. Todo esto sugiere la separacién de los

modelos en un grupo de 12 mejores modelos y otro de 9 peores modelos.
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Algortmo de Ward

] I —
o MM EM ECHM F ZEim Lp Lpc Lr Lx EBC Ian D EE1 Emnll Cos T 4 a = eR  eRc

Figura 3.2.Dendrograma obtenido del algoritmo de Ward para el agrupamiento de modelos
homogéneos segun la prueba de Wilcoxon.

Posteriormente se aplico la prueba de comparacion por pares t-Student con la correccion de Welch
empleando los datos de valores medios y desviaciones estandares de las Tablas 3.6-3.8 obtenidos
en el repositorio NCI (43 850 compuestos probados in vitro contra el VIH en células CEM
humanas) para desambiguar los mejores modelos en un conjunto representativo de los problemas
reales en el area de la Quimioinformatica, donde la matriz binaria de diferencias significativas fue

sometida a un andlisis de agrupamiento jerarquico de Ward (ver Fig. 3.3).

Algoritme deVWard

o e eRc == Ian ul EE1 Emnll a Cos T EC P

Figura 3.3. Dendrograma obtenido del algoritmo de Ward para el agrupamiento de modelos
homogéneos segun la prueba t-Student con la correccion de Welch.

La Fig. 3.3 muestra la presencia de tres grupos homogéneos
G, = {e®, ek, e, Tan,D,SS1,Kull,a}, G, = {Cos,r,BC},G; = {p°} que han sido dispuestos
convenientemente en orden decreciente de efectividad, de modo que los modelos del primer grupo

son mas potentes que los del segundo grupo, y estos a su vez, son mas potentes que p°.
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Por ultimo, para propdésitos de comprobacion visual de estos resultados, en el Grafico 3.1 se

muestran las curvas de calidad CROC para el grupo de modelos de proximidad anteriores.

1 ——FR
0.9 ERc
0.8 Ec
0.7 T
0.6 e D

& o0s ss1
0.4 % Kul1
0.3 A
0.2 -~/ Cos
0.1 +f R

0 ’ ; . - : BC

0 0.05 0.1 0.15 0.2 pe
F(FPR) Ran

Gréfico 3.1. Secciones de curvas CROC para los mejores modelos de proximidad mostrando el
reconocimiento temprano de los activos en el conjunto de datos anti-VIH del NCI.

3.2.2. Segunda etapa: Sistematizacion de medidas de similitud basadas en el acuerdo
relacional y su validacion exhaustiva en la busqueda de similitud de repositorios

quimioinformaticos.

Con el objetivo de mostrar la utilidad de las medidas RA en Quimioinformatica, estas fueron
comparadas con otras medidas de proximidad (PMs: medidas de similitud, disimilitud, distancia)
reportadas en el trabajo de Al Kalifa y coautores (32) (p11-p112) Y Varin y coautores (188) (p21-p2o),
para mas detalles acerca de las formulas correspondientes ver Ec. 3.5-3.16 y Tabla 3.10,
correspondientemente.

De forma similar a un trabajo anterior (189), cada PM fue acoplado a un algoritmo de auto
entrenamiento que comprende una técnica 10-CV usando el conjunto de compuestos activos. En
cada ciclo, nueve de 10 pliegues fueron usados como el grupo de entrenamiento multi consulta

mientras que el pliegue restante dejado fuera se combind con el conjunto inactivo, actuando asi
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como el grupo de control. EI grupo de prediccion fue ordenado con el multi clasificador MAX-

SIM (190).
Tabla 3.10. Medidas de proximidad de la literatura quimioinformaética.
Nombre Formula® Tipo®  ID°
Manhattan Promedio (3.5) D P11
EuclideaPromedio (3.6) D P12
EuclideaCuadraticaPromedio (3.7) D P13
Bray-Curtis | (3.8) D P14
Tanimoto (3.9 A P1s
Dice (3.10) A P16
Fossum (3.11) A Pa7
Sokal-Sneath (1) (3.12) A P1s
Kulczynski (1) (3.13) A P19
Coseno/Ochiai (3.14) A P110
Simpson (3.15) A P111
Pearson (3.16) c P11z
- M, = D P21
M, = D P22
MahalanobisPromedio M; = D P23
- M5 = D p24
- Mg = D Pas
Clark Promedio/ 2
Coeficiente de M, = lzn (x,—y,)Z D Pas
Divergencia =1 (x| + |y;))
. I |y -l
CamberraPromedio Mg = —Z D P27
ndaj= x| + |y
1 n L — Vs
SoergelPromedio My = —Z M D P2s
Niéadj=1 max{x]-, yj}
. 1" min{xj,yj}
Wave-Edges Promedio M, = —Z 1-——""= D P29
nlaj-q max{xj,y]-}

%R” se refiere a “rango” y no a “ranqueo” y es definido como R = max{xj} - min{xj}; o; es la desviacion
estandar de la variable j. °Clasificacion en Asociacién (A), Distancia (D), y Correlacion (C). Identificador del

PM usado para las comparaciones.
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La lista ordenada fue escaneada en busca de cada compuesto etiquetado como activo y entonces,

los compuestos activos e inactivos que precedieron cada compuesto activo detectado, fueron

usados para calcular la razon de positivos verdaderos (tpr) y la razon de positivos falsos (fpr),

respectivamente. Los pares ordenados (fpr, tpr) y el factor de magnificacion & = 20 sirvié para

graficar la curva CROC y calcular la métrica de desempefio AUC[CROC] (152).

3.2.2.1. Desempefio relativo de las medidas de proximidad.

La serie 1 de PMs mostr6 un desempefio en el rango 82-100% (ver Tablas 3.11y 3.12).

Tabla 3.11. Nombres e identificadores de los modelos de proximidad utilizados en el
“reconocimiento temprano” a través del AUC [CROC] calculado en los conjuntos de datos MUV.

Al Kalifaetal. (2009) ID Varinetal.(2009) ID Medidas RA ID

Media . .

Manhattan pu - p,1 ldentidad corregida P22

| it

Euclidea Prz P22 gida, Pas

y corregida

Euclidea Cuadrética Promedio ronorcionalidad correaida

Media 3 Mahalanobis Pzs prop g Pas

Bray-Curtis | i log-proporcionalidad

o Lance-Williams P14 P2t 1o corregida Pa7

. i log-proporcionalidad

Tanimoto P1s P2s corregida P38
Clark Promedio/ log-linealidad

Dice P Coeficiente de P2 o corregida Pao
Divergencia

Fossum Camberra log-linealidad

P17 promedio P27 corregida Pa0

Soergel monotonicidad

Sokal-Sneath (1) P18 promedio P28 1o corregida Pawt

. Wave-Edges monotonicidad

Kulczynski (1) P1o promedio P22 corregida Pa12

Cosine/Ochiai P110

Simpson P111

Pearson P112
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Tabla 3.12. Exactitud de los modelos de proximidad en el “reconocimiento temprano” a través del
AUC [CROC] calculado en los conjuntos de datos MUV: Serie 1 de los PMs

AID

P11

P12

P13

P14

P1s

P16

P17

P1s

P1g

P110

P111

P112

466
548
600
644
652
689
692
712
713
733
737
810
832
846
852
858
859

0.8862
0.9457
0.8483
0.9244
0.9207
0.8776
0.9444
0.9035
0.9012
0.9124
0.8881
0.9249
0.9480
0.9145
0.9331
0.8927
0.8213

0.8845
0.9454
0.8483
0.9300
0.9190
0.8784
0.9444
0.9000
0.8980
0.9112
0.8886
0.9194
0.9499
0.9135
0.9346
0.8914
0.8213

0.8845
0.9454
0.8483
0.9300
0.9190
0.8784
0.9444
0.9000
0.8980
0.9112
0.8886
0.9194
0.9499
0.9135
0.9346
0.8914
0.8213

0.9062
0.9672
0.8512
0.9565
0.9608
0.8921
0.9528
0.9370
0.9310
0.9232
0.9067
0.9204
0.9481
0.9546
0.9645
0.9247
0.8217

0.9032
0.9691
0.8989
0.9596
0.9589
0.9083
0.9541
0.9487
0.9349
0.9254
0.9136
0.9163
0.9541
0.9522
0.9685
0.9323
0.9701

0.9032
0.9691
0.8989
0.9596
0.9589
0.9083
0.9541
0.9487
0.9349
0.9254
0.9136
0.9163
0.9541
0.9522
0.9685
0.9323
0.9701

0.8907
0.9283
0.9348
0.9494
0.9276
0.8800
0.8802
0.9407
0.8592
0.8905
0.8865
0.9154
0.9048
0.9536
0.9316
0.914
0.9225

0.9032
0.9691
0.8893
0.9596
0.9589
0.9083
0.9540
0.9487
0.9349
0.9254
0.9136
0.9163
0.9541
0.9522
0.9685
0.9323
0.9237

0.9032
0.9691
0.8989
0.9596
0.9589
0.9083
0.9541
0.9487
0.9349
0.9254
0.9136
0.9163
0.9541
0.9522
0.9685
0.9323
0.9701

0.8958
0.9671
0.9014
0.9575
0.9622
0.9043
0.9493
0.9519
0.9487
0.9316
0.9053
0.9116
0.9528
0.9596
0.9673
0.9339
0.9701

0.8921
0.8924
0.9699
0.9526
0.9744
0.9531
0.9272
0.9307
0.8692
0.9354
0.905

0.967

0.934

0.8963
0.9502
0.9305
1.0000

0.8954
0.9619
0.9017
0.9542
0.9648
0.9005
0.9835
0.9489
0.9557
0.9324
0.8871
0.9307
0.9612
0.9648
0.9598
0.9356
0.9700

®Los valores promedio AUC[CROC] fueron contrastados frente a la clasificacion de aleatoriedad a través de la

prueba t-Student de dos colas usando t,pg

e
1—e~8

=~ 0.05, ¥ Spax = 0.0540.

_ (imin_ )?max)

(/)

con n-1=9g.l., X, = AUC[CROC),gn, = = —

La prueba de Friedman y de Iman y Davenport detectaron diferencias significativas entre estos con

los conjuntos MUV, y la prueba de Holm posicioné al coeficiente de Pearson como la mejor

medida seguido por Tanimoto, Dice, Kulczynski, Coseno, Sokal-Sneath, Bray-Curtis I, y Simpson

mostrando en este orden un desempefio similarmente significativo (ver Tabla 3.13).

Tabla 3.13. Resultados de la prueba de Holm entre los PMs de la serie 1 sobre los conjuntos de

datos MUV.

PM®* R/ Z¢ Dj a/j°
P112 4 - - -

pis  4.3235 0.2616 0.793623  0.0500
P 4.3235 0.2616 0.793623  0.0250
Py 4.3235 0.2616 0.793623  0.0167
pio  4.6765 0.5470 0.584379  0.0125
pig  4.7647 0.6183 0.536347  0.0100
p. 6.2353 1.8075 0.070688  0.0083
pi1  6.4706 1.9977 0.045745 0.0071
pi; 94118 4.3760 1.209E-05" 0.0063
pi1  9.5294 4.4711 7.781E-06" 0.0056
pi;  9.9412 4.8041 1.555E-06" 0.0050
p, 10.000 4.8517 1.224E-06" 0.0045
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®Estadistico de Friedman (distribuido segtn la ji-cuadrado con 11 grados de libertad): 89.7285, valor de p
calculado por la prueba de Friedman: 1.884E-14; Estadistico de Iman y Davenport (distribuido segin la
distribucion F de Snedecor con 11 y 176 grados de libertad): 14.7593, valor de p calculado por la prueba de Iman
y Daveport: 5.023E-20. PMs en orden decreciente de desempefio con respecto a la mejor medida pi11.."Ranqueo

promedio de la prueba de Friedman. °Z, = [Rj — (Rj)mm] /\/Npm(Npm + 1)/6N,, se asume que se distribuye

seglin una normal estandarizada. “Probabilidad de dos colas asociada con Z; *diferencias significativas. ®Valores
de significacién ajustados de acorde a la prueba de Holm.

De forma similar a los resultados previos, la serie 2 de PMs mostraron un desempefio no aleatorio
en el rango 82-96% (ver Tablas 3.11, 3.14 y 3.15). Sin embargo, en este caso las pruebas por lote

no detectaron diferencias significativas entre los PMs.

Tabla 3.14. Exactitud de los modelos de proximidad en el “reconocimiento temprano” a través del
AUC [CROC] calculado en los conjuntos de datos MUV: Serie 2 de los PMs

AID P21 P22 P23 P24 P2s P26 P27 P2g P29

466 0.8845 0.8864 0.8860 0.8869 0.8867 0.8942 0.8978 0.8963 0.8963
548 0.9454 0.9495 0.9380 0.9489 0.9405 0.9408 0.9377 0.9034 0.9034
600 0.8483 0.8488 0.8475 0.8484 0.8474 0.8527 0.8514 0.8933 0.8933
644 0.9300 0.9297 0.9248 0.9233 0.9209 0.9278 0.9280 0.8765 0.8765
652 0.9190 0.9462 0.9344 0.9432 0.9338 0.9579 0.9485 0.8427 0.8427
689 0.8784 0.8796 0.8818 0.8803 0.8824 0.8769 0.8763 0.8879 0.8879
692 0.9444 0.9444 0.9444 0.9444 0.9444 0.9496 0.9496 0.9218 0.9218
712 0.9000 0.8910 0.8921 0.8895 0.8937 0.9376 0.9368 0.9342 0.9342
713 0.8980 0.8607 0.8611 0.8615 0.8623 0.9398 0.9291 0.9152 0.9152
733 09111 0.9179 0.9193 0.9172 0.9176 0.9064 0.9036 0.8624 0.8624
737 0.8886 0.8885 0.8887 0.8883 0.8883 0.8971 0.8963 0.9617 0.9617
810 0.9194 0.9439 0.9425 0.9392 0.9396 0.9179 0.9244 0.8582 0.8582
832 09499 0.9564 0.9581 0.9546 0.9566 0.922 0.9221 0.8717 0.8717
846 0.9135 0.9200 0.9200 0.9204 0.9218 0.9414 0.9467 0.9273 0.9273
852 0.9346 0.9178 0.9165 0.9177 0.9157 0.9577 0.9457 0.949 0.9490
858 0.8914 0.8861 0.8850 0.8893 0.8878 0.9114 0.9108 0.8624 0.8624
859 0.8213 0.8213 0.8213 0.8213 0.8213 0.8216 0.8216 0.8216 0.8216

®Los valores promedio AUC[CROC] fueron contrastados frente a la clasificacion de aleatoriedad a través de la

_ ()?min— Xmax) 1

prueba t-Student de dos colas usando t,ps = (Smax/\/_) con n-1=9g.l, X4, = AUC[CROC)ygn = = —
n

8

-5
=~ 0.05, ¥ Smax = 0.0560.

1-e=9
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Tabla 3.15. Resultados de la prueba de Holm entre los PMs de la serie 2 sobre los conjuntos de

datos MUV.

PM? R/
P  3.3529
p2;  3.7059
p» 5.0000
ps 5.3235
P  5.3235
P2s  5.4706
p1  5.5882
p2s  5.5882
p»s  5.6471

®Estadistico de Friedman (distribuido segln la ji-cuadrado con 8 grados de libertad): 13.4392, valor de p
calculado por la prueba de Friedman: 0.0976; Estadistico de Iman y Davenport (distribuido segtn la distribucion
F de Snedecor con 8 y 128 grados de libertad): 1.7544, valor de p calculado por la prueba de Iman y Davenport:

0.0920. "Ranqueo promedio de la prueba de Friedman.

Las medidas RA excedieron las expectativas ya que mostraron un desempefio no aleatorio en el

rango 86-100% (ver Tablas 3.11, 3.16 y 3.17). En este caso, las pruebas por lotes detectaron

diferencias entre las mismas.

Tabla 3.16. Exactitud de los modelos de proximidad en el “reconocimiento temprano” a través del
AUC [CROC] calculado en los conjuntos de datos MUV: Serie 3 de los PMs

AID

P32

P33

Pss

P37

P3s

P39

P310

P31

Pai2

466
548
600
644
652
689
692
712
713
733
737
810
832
846
852
858
859

0.9011
0.9682
0.8987
0.9618
0.9620
0.9111
0.9497
0.9479
0.9405
0.9294
0.9169
0.9406
0.9565
0.9534
0.9660
0.9349
0.9700

0.9002
0.9682
0.8986
0.9621
0.9621
0.9116
0.9497
0.9462
0.9388
0.9297
0.9169
0.9348
0.9532
0.9536
0.9645
0.9350
0.9700

0.9290
0.9728
0.9676
0.9588
0.9561
0.9478
0.9112
0.9562
0.9604
0.9446
0.9524
0.9463
0.9422
0.9657
0.9745
0.9646
0.9857

0.8958
0.9430
0.8824
0.9446
0.9161
0.8674
0.9412
0.8943
0.9270
0.8926
0.8842
0.9233
0.9415
0.9447
0.9496
0.8948
0.9600

0.8975
0.9478
0.8789
0.9470
0.9205
0.8684
0.9416
0.9124
0.9379
0.8946
0.8981
0.9307
0.9452
0.9518
0.9618
0.9108
0.9600

0.8828
0.8654
0.8619
0.9205
0.9033
0.8763
0.9083
0.8999
0.8714
0.9091
0.8828
0.9267
0.9048
0.8945
0.9119
0.8581
0.9133

0.9362
0.9517
0.9328
0.9173
0.8896
0.9255
0.8877
0.8944
0.9120
0.9275
0.8970
0.9193
0.9100
0.9048
0.9315
0.9135
0.9632

0.9300
0.9580
0.9885
0.9396
0.9410
0.8944
1.0000
0.9469
0.9169
0.9661
0.9761
0.9105
0.9512
0.9545
0.9711
0.9644
0.9879

0.9300
0.9580
0.9885
0.9396
0.9410
0.8944
1.0000
0.9469
0.9169
0.9661
0.9761
0.9191
0.9512
0.9545
0.9711
0.9644
0.9879
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®Los valores promedio AUC[CROC] fueron contrastados frente a la clasificacion de aleatoriedad a través de la

Romin— X .
prueba t-Student de dos colas usando t,,s = Fmin~ Xmax) (o012 g 9.1, Xran = AUC[CROC]yqn = = —

(Smax /\/ﬁ) 8

e—8

~ 0.05, Y Smax = 0.0560.

1-e=

Tabla 3.17. Resultados de la prueba de Holm entre los PMs de la serie 3 sobre los conjuntos de
datos MUV.
PM* R/ z$ Poom—i)’ @/ (Npm —J)°
pss  2.5294 - - -
ps; 3.4706 1.002 0.3163635 0.0500
psz  3.5294 1.0646 0.2870654 0.0250
ps1; 3.5882 1.1272 0.2596564 0.0167
P33 3.6471 1.1898 0.2341147 0.0125
P 6.1471 3.8513 0.0001175°  0.0100
Psic 6.5882 4.3209 1.554E-05°  0.0083
py  7.2647 5.0411 4.629E-07 0.0071

Pw 82353 6.0744 1.245E-09°  0.0063

®Estadistico de Friedman (distribuido segln la ji-cuadrado con 8 grados de libertad): 76.7569, valor de p
calculado por la prueba de Friedman: 2.193E-13; Estadistico de Iman y Davenport (distribuido segin la
distribucion F de Snedecor con 8 y 128 grados de libertad): 20.7300, valor de p calculado por la prueba de Iman y
Davenport: 7.129E-20. PMs en orden decreciente de desempefio con respecto a la mejor medida pss. Los PMs
que fueron retenidos en las comparaciones mdltiples por pares estan sefialados en negrita-cursiva. "Ranqueo

promedio de la prueba de Friedman. °Z, = [Rj - (Rj)min] /\/Npm(Npm + 1)/6N,, se asume que se distribuye

seglin una normal estandarizada. “Probabilidad de dos colas asociada con Z; *diferencias significativas. ®Valores
de significacion ajustados de acorde a la prueba de Holm.

El procedimiento de Holm posicioné el coeficiente de proporcionalidad corregido como la mejor
medida, seguido por la identidad y monotonicidad corregidas y la monotonicidad no corregida. Es
notorio que todas las medidas log-transformadas fueron dejadas afuera, lo cual indica que las
transformaciones basadas en logaritmo no son necesarias (en tendencia mediana) para modelar las
relaciones de similitud molecular latentes en los conjuntos de datos MUV.

Las mejores medidas resultantes de las comparaciones en la serie 1 de PMs fueron comparadas
con toda la serie 2 (ver Tabla 3.18). Como resultado, las pruebas por lotes detectaron diferencias
significativas entre los conjuntos de PMs combinados, y la prueba de Holm retuvo todas las
medidas de la serie 1 las cuales superaron radicalmente todas las medidas de la serie 2. En cuanto
a las medidas de la serie 1, los resultados concordaron completamente con los obtenidos en el

primer experimento de comparacion, esto es, el coeficiente de Pearson fue el mejor ranqueado,
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seguido por las medidas de similitud Tanimoto, Dice, Kulczynski, Coseno, Sokal-Sneath, Bray-

Curtis I, y Simpson.

Tabla 3.18. Resultados de la prueba de Holm en la comparacion de las mejores medidas de la
serie 1 vs. todas las medidas de la serie 2en los conjuntos de datos MUV.

PM* R Z&  pupm-p)’  @/(Npm—J)°

P> 4.7059 - - -
pis  4.8529 0.0849 0.9323374  0.0500
pis  4.8529 0.0849 0.9323374  0.0250
pe  4.8529 0.0849 0.9323374  0.0167
pis 54118 04075 0.6836104  0.0125
puo 5.4412 0.4245 0.671185 0.0100
p  6.9412 12905 0.1968606  0.0083
pi.  8.1176 1.9698 0.0488632  0.0071
ps  10.118 3.1245 0.0017812°  0.0063
p; 10.706 3.4641 0.0005320°  0.0056
P, 11941 4.1773 2.950E-05°  0.0050
pis  12.324 43981 1.092E-05°  0.0045
P 12324 43981 1.092E-05°  0.0042
P 12412 4449 8.627E-06°  0.0038
P 12529 45169 6.275E-06°  0.0036
pss 12588 45509 5.342E-06°  0.0033
P 12.882 4.7207 2.350E-06°  0.0031

®Estadistico de Friedman (distribuido segln la ji-cuadrado con 8 grados de libertad): 76.7569, valor de p
calculado por la prueba de Friedman: 2.193E-13; Estadistico de Iman y Davenport (distribuido segun la
distribucion F de Snedecor con 8 y 128 grados de libertad): 20.7300, valor de p calculado por la prueba de Iman 'y
Davenport: 7.129E-20. PMs en orden decreciente de desempefio con respecto a la mejor medida pss. Los PMs
que fueron retenidos en las comparaciones multiples por pares estan sefialados en negrita y cursiva. "Ranqueo

promedio de la prueba de Friedman. °Z; = [R]- - (R]-)min] /\/Npm(Npm + 1)/6N,, se asume que se distribuye

segun una normal estandarizada. dprobabilidad de dos colas asociada con Z; *diferencias significativas. ®*Valores
de significacion ajustados de acorde a la prueba de Holm.

En una dltima ronda de comparaciones, enfrentamos a las mejores medidas del experimento
anterior (los mejores PMs de la serie 1 y 2) con las medidas de la serie 3, que son a su vez, las
medidas RA propuestas en este trabajo. Los resultados de las pruebas por lote indican que las
diferencias significativas se deben a los “peores en desempefio” Simpson y Bray-Curtis I. La
prueba post hoc de Holm también muestra que la posicion mas alta fue alcanzada por la medida de
proporcionalidad corregida, seguida por las medidas monotonicidad e identidad corregidas,
Pearson (linealidad), monotonicidad no corregida, Tanimoto, Dice (identidad no corregida),

Kulczynski, Coseno (proporcionalidad no corregida), y Sokal-Sneath (ver Tabla 3.19).
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Tabla 3.19. Resultados de la prueba de Holm en la comparacion de las mejores medidas de las
series 1y 2 vs. las mejores medidas de la serie 3 en los conjuntos de datos MUV.
PM* R/ ZE P, olj® Li’

Pss 41176 - - - -

Pa,  6.2353 15853 0.112893  0.0500 0.050

P, 6.3824 1.6954 0.089997 0.0250 0.047

P, 64118 17174 0.085900 0.0167 0.047

pai 65882 1.8495 0.064379 0.0125 0.047

ps;  6.8529 2.0477 0.040588 0.0100 0.047

pis  7.0294 21798 0.029271  0.0083 0.047

pis  7.0294 21798 0.029271 0.0071 0.047

Py 7.0294 21798 0.029271 0.0063 0.047

Pio  7.2647 2356  0.018475 0.0056 0.047

pig  7.7059 2.6862 0.007226 0.0050 0.047

pi1  8.7647 3.4789 0.0005035 0.0045 0.047

P 9.5882 4.0954 4.214E-05  0.0042 0.047

®Estadistico de Friedman (distribuido segun la ji-cuadrado con 12 grados de libertad): 22.6367, valor de p
calculado por la prueba de Friedman: 0.0310; Estadistico de Iman y Davenport (distribuido segln la distribucion
F de Snedecor con 12 y 192 grados de libertad): 1.9970, valor de p calculado por la prueba de Iman y Daveport:
0.0264. PMs en orden decreciente de desempefio con respecto a la mejor medida pss.’Ranqueo promedio de la

prueba de Friedman. °Z; = [Rj - (Rj)min] /\/Npm(Npm + 1)/6N 4, se asume que se distribuye segn una normal

estandarizada. “Probabilidad de dos colas asociada con Zg; *diferencias significativas. ®Valores de significacion
ajustados de acorde a la prueba de Holm. "Valores de significacion ajustados de acorde a la prueba en dos etapas
de Li.

La lista ordenada de la tabla anterior muestra que las medidas RA corregidas por aleatoriedad
ranquearon mejor que las medidas no corregidas. También es notorio que 8 de 11 PMs son
medidas RA, y que 5 de 11 PMs son adicionalmente novedosos en Quimioinformatica para la
busqueda de similitud. Cuando aplicamos la prueba méas potente de Li, en vez de la prueba de
Holm, se observa que todas las medidas proceden de la teoria del RA. En la Tabla 3.19 se
muestran estos PMs marcados con ** (pss, Pa12, P32, P112 Y P311). Note que cuatro de estos PMs son
nuevos en Quimioinformatica para el problema de la “recuperacion temprana”.

En este punto se considera justo resaltar que, en ambas etapas de introduccion y validacion
(preliminar y exhaustiva) de las medidas de acuerdo relacional, algunas de las mismas se situaron
entre los 10 mejores modelos (“top-10”) para la busqueda de similitud de repositorios
quimioinforméticos de tamafio pequefio (66 casos) a grande (43850 casos), que comprenden
resultados de cribados experimentales correspondientes a diversas actividades farmacoldgicas. Las
mejores medidas RA para ser usadas en tareas de busqueda de similitud resultaron ser: el

coeficiente de identidad corregido, e® ¢ e’; el coeficiente de aditividad, a; el coeficiente de
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proporcionalidad corregido, p® o p’; el coeficiente de linealidad o de Pearson, r y los coeficientes
basados en la escala ordinal o de monotonicidad, no corregido y corregido estadisticamente, e? 6 m
y e 6 m’, respectivamente. Estas medidas propuestas pudieran resultar utiles en aplicaciones
quimioinformaticas concretas como la bdsqueda de nuevas entidades quimicas con aplicaciones

médicas en enfermedades de alta sensibilidad social como el SIDA y el cancer.
3.2.2.2. Comportamiento de las medidas RA en un escenario realista.

En esta etapa, se condujo un experimento adicional sobre la calidad de las medidas RA
(exceptuando las log transformadas) usando el repositorio NCI y el mismo protocolo experimental.
Una vez mas, los resultados mostraron que estas medidas son utiles para la busqueda de similitud
ya que rindieron valores de AUC[CROC] entre 0.91-0.94, indicando que existe al menos una
probabilidad del 91% que un compuesto anti-VIH ranqueado por una de estas medidas sea
encontrado antes que un compuesto que provendria de una distribucion exponencial con parametro
d = 20 (202). También, para disponer de una evaluacion visual complementaria, brindamos las
partes mas interesantes de las curvas CROC “promedios” en el Grafico 3.2, mostrando el hecho
que ahora las medidas pzs Y ps12 Se desempefian peor que las otras medidas RA para este problema
en cuestion. Sin embargo, incluso estas “peores” medidas superan con amplio margen al
clasificador aleatorio, recuperando todos los farmacos cuando cerca del 20% de la lista ha sido

escaneada.
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Gréfico 3.2. Curvas CROC de las medidas RA en la recuperacion temprana del conjunto de datos
anti-VIH del NCI.

3.2.2.3. Interpretacion de las medidas basadas en RA.

A través de la inspeccion de los resultados anteriores resulta claro que los PMs RA se
desempefiaron considerablemente bien en tendencia mediana. A partir de la Teoria de la
Significatividad, sin embargo, resulta mas interesante encontrar el verdadero desacuerdo sin
significado o funcion matematica subyacente que domina las relaciones de similitud entre los
biocompuestos en cada repositorio MUV. Considerando el mejor PM en cuanto a su desempefio
para cada repositorio quimico (ver Tabla 3.16), se puede observar que las biomoléculas del
conjunto aid644 comparten una relacion de “similitud aditiva” mientras que los compuestos de los
conjuntos de datos aid548, aid689, aid712, aid713, aid810, aid846, aid852 y aid858 son descritos
mas adecuadamente por una relacion de “similitud proporcional”. Por otra parte, las moléculas de
los conjuntos de datos aid652 y aid832 pueden ser modelados por una relacion de “similitud
lineal” mas compleja, y finalmente los compuestos de los repositorios aid466, aid600, aid692,
aid733, aid737 y aid859 estan relacionados a través de una relacion de “similitud monétona” de

mayor grado polinémico.
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3.3. Anadlisis tedrico de la generalizacion de las medidas de similitud por pares del acuerdo
relacional al caso de varios objetos quimicos y derivacién de nuevas medidas k-arias

para su uso en la Quimioinformatica.

En este epigrafe se muestra que la formula general de acuerdo relacional multivariada no
corregidas (corregidas) es la media ponderada de la férmula general de acuerdo relacional
bivariada no corregida (corregida). Por dltimo se presentan algunas aplicaciones de los

coeficientes multivariados en Quimioinformatica.

3.3.1. Generalizacion de las formulas de Zegers-ten Berge y su relacion con la Teoria de la

Generalizabilidad.

La generalizacion de (3.18) y (3.20) es posible considerando £ > 2 mediciones en n objetos,
resultando en un arreglo matricial k x n. Siguiendo razonamientos analogos a Zegers y ten Berge
(176-177), Fagot (203) desarroll6 los coeficientes de acuerdo relacional multivariados no

corregidos y corregidos como:

2 Z{'cq' Thoq Uiglje
= 3.30
k (k-1) 2:i'{:1 Tiea uizt ( )

k kK .77
Gl = 2[2i<j2?:1uitujt_n2i<jUin]
k (k_1)2?=12?=1ui2t_2n2?<jﬁiﬁi

(3.31)
Donde, Zi'{<j Vij = Py Z?=i+1 Vij, Y Uy = Clauy)/n
Substituyendo las transformaciones uniformadoras correspondientes a las escalas absoluta,

diferencia, razén e intervalo en (18), Fagot (203) obtuvo los coeficientes corregidos de identidad

(3.32), aditividad (3.33), proporcionalidad (3.34) y linealidad (3.35) para mediciones multiples.

22’-€<-Si'
II — i<j-tY . 2
T G- Bk, sPsk (Ri-X)) &
235 ;S
A, = 229ty (3.33)

T (k-1 3k, s?

=171
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Z{; poyLas 1 XX e -nX; X’]
' g (Cixf iy t)1/2
p, = ] (3.34)
—(k 1)- TlZm}[ X'XJ 1/2]
(DRI X ]t)
Ly =7, (3.35)

En un trabajo posterior, Fagot (204) derivo el coeficiente multivariado corregido para la escala
ordinal O’ (3.36). También, demostro que este coeficiente es equivalente al coeficiente de
concordancia de Kendall (W) corregido por aleatoriedad.

" [Zf<]2t 1T1tT]t Zk(k 1)(n+1)2]
T k- 1)[2{‘1& L TE— 4(k 1)(n+1)2]

(3.36)

3.3.2. Relacion funcional entre los coeficientes de Acuerdo Relacional multivariados y

bivariados no corregidos por aleatoriedad.

Teorema 1: La férmula general de acuerdo relacional multivariadas no corregida (3.30) es la
media ponderada de la formula general de acuerdo relacional bivariada no corregida (3.18).

Prueba: Reemplazando 2 Y7, u; u;, en (3.30) por el numerador de (3.18), se obtiene la relacion

siguiente:
K Xi= LUGHTE 1u]t
Gk i<j (k- 1)2]( 1Zt LU ltgij (337)
Ahora, se tiene que probar que los pesos en (3.37) suman la unidad, esto es:
Kk TrmaUptEisiuj =1 (3.38)

ST TE S
Se comienza notando que la suma doble ZK](Z?:l uz + Z?zlujzt) producira k-1 términos u?, k-1
términos u3,... k-1 términos ui_, ,... y k-1 términos uZ , de modo que:

S (S + S d) = Sk — 1) S (3.39)
Reemplazando el denominador del miembro izquierdo de (3.38) por su forma equivalente dada por
(3.39) y haciendo algun trabajo algebraico se obtiene la identidad buscada m

Finalmente, se obtiene una expresion algebraicamente mas décil para (3.37) dada por:
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2 2
G k Yi=q Ui t2i= 1 Uje
k= i< ij
]ZL<]( T ub+Ei u ]t)

(3.40)
Corolario 1.1: El coeficiente de identidad multivariado no corregido es la media ponderada del
coeficiente de identidad bivariado no corregido (3.10).

Prueba: Substituyendo la transformacién uniformadora para la escala absoluta U = X en la

relacion (3.40), se obtiene:

k

n 2 n 2
I = t=1Xit T Xi=1%jt
k=

e..
2 i
l<](zt 1xlt ?=1xjt)

La cual es equivalente a:

Z T? + T7
Y (17 +T2) “

i<j

Definiendo, T2 = (T? + T?)/2, se obtiene finalmente:

Corolario 1.2: El coeficiente de aditividad multivariado no corregido (3.33) es la media
ponderada del coeficiente de aditividad bivariado no corregido (3.22).
Prueba: Substituyendo la transformacion uniformadora para la escala de diferencias U = X — X

en (3.40), se obtiene:

k

S (e = %)% + B (e — %)
k n —\2 au
i<j &i<j [ t=1(xlt X) + Z 1(xjt X]) ]

Ak=

Después de algun trabajo algebraico se obtiene:

Z S2+S2
e (57 +s7)

i<j

Definiendo SZ = (S? + S7)/2, se obtiene finalmente:



Resultados y Discusion 64

k

Ak = Slz}

vk oz i ™
i<j i<i'®y

Corolario 1.3: El coeficiente de proporcionalidad multivariado no corregido es el promedio del
coeficiente de proporcionalidad bivariado no corregido (3.14).
Prueba: Substituyendo la transformacion uniformadora para la escala de razon U = X /Ty en

(3.40), se obtiene:

xie\ 2 xje)
k n ( lt) + n ]t
t=1 T; t=1 T]
29)

& v [ (2 + 2 (2)]

ij

Luego de algun trabajo algebraico, se obtiene finalmente:

Py =p;m

Corolario 1.4: El coeficiente de linealidad multivariado no corregido es el promedio del
coeficiente de correlacion de Pearson (3.16).

Prueba: Substituyendo la transformacién uniformadora para la escala de intervalo U =

(X — X)/Sx en (3.40), se obtiene:

_\2
ie—Xi xji—X
cpn, (B e, ()

24 i
s o (5 2 (5

Sj

Después de alguna manipulacién algebraica, se obtiene finalmente:

Ly =71;m
La relacion anterior entre los coeficientes de linealidad multivariado y bivariado no corregidos
también fue obtenida por Fagot (203) usando una via alternativa.

Corolario 1.5: El coeficiente de monotonicidad multivariado no corregido es la media ponderada

del coeficiente de monotonicidad bivariado no corregido (3.28).
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Prueba: Substituyendo la transformacion uniformadora para la escala ordinal U = Rank(X)

[transformada RT-2 de Conover e Iman (186)] en (3.40), se obtiene:

k
n 2 n 2
t=1Tit + Xr=1T) it

Mk = mij
l<](2t 1Tw+2t 1 ]t

Esta expresion es equivalente a:

TR} + TR}
l<J(TR2 + TRZ)

Mk:

DefiniendoTRZ = (TR? + TR?)/2, se obtiene finalmente:

La relacion anterior se reduce a M;, = m;; cuando no hay ataduras presentes.

3.3.3. Relacion funcional entre los coeficientes de Acuerdo Relacional multivariados y

bivariados corregidos por aleatoriedad.

Teorema 2: La féormula general de acuerdo relacional multivariada corregida por aleatoriedad
(3.31) es la media ponderada de la formula general de acuerdo relacional bivariada corregida por
aleatoriedad (3.20).
Prueba: Teniendo en cuenta algunos elementos de la prueba para el Teorema 1, esto es:
k n
z(zwz )= a0y
i<j i=1t=1
la expresion (3.31) puede ser reescrita como:

k -1
Zi<j2(2?:1uitujt_n Z?:1uit2?:1ujt)
k n 2 n 2 —-1yn .. yn .
Zi<j(zt:1uit+zt:1ujt_2n Zt=1ultzt=1u1t)

G, = (3.41)
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Reemplazando 2(T7, wir wje — 0™ iy Ui Y=y Uje) €N (3.41) por el numerador de (3.20), se
obtiene la relacidn siguiente entre los coeficientes generalizados multi y bivariados corregidos por
aleatoriedad:

' PYIRRTEED ol 1“21: 20 N w Nie Uje '
G, = k : - L (3.42)

i<j n 2 1 ij
Zz<;( ey b T uf—2nT B wie B 1u1t)

Similarmente al caso para la prueba del Teorema 1, se debe probar ahora que:

k
Di= 1ult+2t 1u —Zn EDYRETH Y 1 Ujt

1
L<](Zt 1ult+zt 1 ]t_zn_lzt 1 Uit Zt 1u]t)

Esta identidad puede ser verificada facilmente notando que el denominador del miembro izquierdo
no se afecta por la suma doble que encabeza la expresion completa m

Corolario 2.1: El coeficiente de identidad multivariado corregido (3.32) es la media ponderada
del coeficiente de identidad bivariado corregido (3.21).

Prueba: Substituyendo la transformacion uniformadora para la escala absoluta U = X en (3.42), se

obtiene:

k
Dt= 1xlt+2t 1 X = 20T Y X M 1 Xjt ,

_ eU
l<](zt 1xlt+2t 1 ]t_zn 1Y Xie X 1x]t)

I,'C:

luego de cierta cantidad de trabajo algebraico, se tiene finalmente:

, Zk: S?+S-2+()?-—)?-)2

I =
“lsz+ s+ (xi-x)]

i<j

e |

Haciendo &;; = S? + 57 + (X; —)?j)z, encontramos que la relaciéon anterior es idéntica a la
obtenida por Barnhart y coautores (206).

Corolario 2.2: El coeficiente de aditividad multivariado corregido (3.33) es la media ponderada
del coeficiente de aditividad bivariado corregido (3.22).

Prueba: Substituyendo la transformacion uniformadora para la escala de diferencias U = X — X

en (3.42), se obtiene:
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k

Dt=q (e — Xi)z + Z?:l(xjt - Xj)z —2n7! =g (i — X; i) 2t 1( Xj) a.
<) i [ O — X2+ X0, (e — Xj)z =27t 3 e — X)) B (e — )?])] !

Ay =

Ya que la desviacion promedia de los puntajes x ; alrededor de su media es cero, la correccién para

aleatoriedad:

c Yo (e — X;) Z?=1(xjt - Xj.)
ai]' =2n =
n n

Debido a la razon anterior, las versiones no corregidas y corregidas de las medidas de aditividad
bivariada y multivariada son idénticas, por tanto, se omitira el resto de la prueba. m

Corolario 2.3: El coeficiente de proporcionalidad multivariado corregido (3.34) es la media
ponderada del coeficiente de proporcionalidad bivariado corregido (3.23).

Prueba: Substituyendo la transformacion uniformadora para la escala de razon U = X /Ty en

(3.42), se obtiene:
£ oyn (@)2+Z” (a)z_ 207t 5 (2) i (22)
Z t=1 T; t=1 , t=1 T; t=1 T]_

X Xijt 2 Xi Xijt pL]
K}ZK,[Z () Cean (4) —2nt gy (%) 31(#)]

Después de cierta manipulacion algebraica se tiene:

- XX /TT,
Y
X Xin/TiTj)

i<j l<]

Corolario 2.4: EIl coeficiente de linealidad multivariado corregido (3.35) es el promedio del
coeficiente de correlacion de Pearson (3.16).
Prueba: Substituyendo la transformacion uniformadora para la escala de intervalo U =

(X — X)/Sy en (3.42), se obtiene:

- X; % %,
() () s (5 ()
' i i J

x -Xi xje-%;\* Xir—X Xir—X: Tij
it” n JtT2i) -1y it~ 4 n Jjt—2j
9t i (2 5 (255 2 5y (252) e (257
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Ya que la desviacion promedia de los puntajes x , alrededor de su media es cero, la correccion para

aleatoriedad:

ré = 2n Yo (i — X0) Z?=1(xjt - )?,-) =
TS n n

Debido a la razén anterior, las versiones no corregidas y corregidas de las medidas de linealidad
bivariada y multivariada son idénticas, por tanto, aqui también se omitiran el resto de la prueba. m
Corolario 2.5: El coeficiente de monotonia multivariado corregido (3.36) es la media ponderada
del coeficiente de monotonia bivariado corregido (3.29).

Prueba: Substituyendo la transformacion uniformadora para la escala ordinal U = Rank(X)

[transformada RT-2 de Conover e Iman (186)] en (3.42), se obtiene:

k
?lrlt-l_zt 12T Y e YT

M, =
z<J(Zt 1T Zt 1 ]t —2nt X, LtZt 1 ]t)

En el caso de mediciones basadas en rango, el promedio (37— ;:)/n = (n + 1)/2 no es afectado

por la presencia de puntajes atados; sin embargo, este no es el caso para TRz = (X1, 172)/n.

(n+1)(2n+1)

Cuando hay ausencia total de ataduras TRz = , la expresion anterior se reduce al

coeficiente de monotonia bivariado promedio o al CCR de Spearman promedio. m

Los coeficientes multivariados no corregidos estadisticamente de identidad (l), proporcionalidad
(Px), monotonicidad (M) son reportados por primera vez en este trabajo y por ende son nuevos en
la literatura cientifica (en la extensiéon del conocimiento del autor de la tesis) ya que no fueron
reportados por Fagot (203).

La relacion entre los coeficientes de acuerdo relacional multivariados para la escala nominal y su
relacion con sus contrapartes de orden inferior ha sido trabajada por otros autores (210-211).

Los resultados obtenidos en las subsecciones 3.3.2 y 3.3.3 sobre la relacién entre los coeficientes

de acuerdo relacional multivariados y bivariados no corregidos (corregidos), asi como las formulas
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algebraicas equivalentes de la literatura, pruebas de contraste estadisticas y los rangos de

definicion de las medidas multivariadas se resumen en la Tabla 3.20.

3.3.4. Coeficientes de Acuerdo Relacional aplicados como medidas de similitud

biomoleculares (k > 2)- arias.

Con el objetivo de mostrar que las medidas RA multivariadas también pueden discriminar entre
compuestos activos e inactivos, estas fueron calculadas como medidas de similitud biomolecular
en dos conjuntos de datos disefiados ad hoc a partir de los conjuntos de datos quimioinformaticos
MUV comprendiendo el subconjunto de activos solamente y el conjunto completo (activos y
decoys), respectivamente. La prueba de Wilcoxon confirmé que los valores de similitud para
compuestos activos son significativamente mayores que para activos + decoys (ver Tabla 3.21).
Esto sugiere que todas las medidas multivariadas RA satisfacen la propiedad deseada S;>>S,. (Ios
resultados de la prueba no son presentados). Sin embargo, las medidas RA (k >2)-arias deben ser
integradas en técnicas operativas analogas de VS basadas en similitud con el objetivo de evaluar
correctamente el mejoramiento en el desempefio e interpretacién de estas medidas sobre sus
contrapartes binarias. Como consecuencia de su funcionalidad, estas medidas dependen
linealmente del conjunto de las medidas RA por pares. En este sentido seria interesante encontrar
nuevas familias de coeficientes de acuerdo relacional basadas en modelos de distancia de mayor
grado polinOmico y para nuevas escalas meétricas, incluida la nominal. Para los problemas
quimio(bio)informaticos el volumen V del poliedro formado por k biomoléculas-punto representa

la distancia de mayor grado polinémico (65).



Tabla 3.20. Coeficientes multivariados de acuerdo relacional y algunas de sus propiedades.

Escala Nombre Formula Formula equivalente Prueba de inferencia Rango
Identidad 2
no corregida L, = =i Nuevo - [-1/(k-1), +1]
i<j 2i<j Ly
- Coeficiente de identidad corregido
de Fagot 7°(203)
Absoluta - Caso 3 ICC(A.1) de McGraw'y
Identidad I = Zk Sij o Wong (208) - Estadistico F (208) [-1/(k-1), +1]
corregida k i<j 2{.;]. & 7 - OCCC de Barnhart y coautores - Enfoque GEE (206) :
(206)
- Coeficiente Kappa de Cohen
ponderado cuadraticamente (212)
- “Punto de anclaje” de Winner (179)
- - 1CC(3,1) de Shrouty Fleiss (205)
. . Aditividad ¥ Si - Coeficiente de aditividad A de Fagot L
Diferencia no corregida y corregida A, = Zi<j —Z£C<js_12]aij (203) Estadistico F (208) [-1/(k-1), +1]
- Caso 3 ICC(C,1) de McGraw y
Wong (208)
Proporcionalidad _
ng corregida P, = pyj Nuevo - [-1/(k-1), +1]
Razon Proporcionalidad . (1-%x%/117) NA k) +1
corregida P = K B Pij i [-1/(k-1), +1]
Y (1- XX /TiT))
Linealidad -
Intervalo corregida y corregida L =1 i NA [-1/(k-1), +1]
ici TR?
Monotonlc_ldad M, = DI NUevo ) [+0.75,+1]
no corregida k k TRz Y
i<j i<j 3] )
- - Estadistico x° de
Ordinal - Coeficiente R, de Hagg_ard (213) Friedman (214)
Monotonicidad b= - Wide Kenda_lll carregida par - Estadistico z de Kendall
M, = m’; aleatoriedad (154) [-1/(k-1), +1]

corregida

- Coeficiente ordinal O’ de Fagot
(204)

y Babington (154)
- Estadistico F de Imany
Daventport (153)




Tabla 3.21. Resultados de las medidas RA multivariadas calculados en los conjuntos de datos MUV utilizando los compuestos: i) activos
solamente (A) e ii) activos + inactivos (Al)

AID LA 1Al DA TAl ACA AGAL PA PAL PA PLAL LA LAl McA - M-AlL MP-A MPAAL
466 0.0472 -0.0032 0.0484 -0.0037 0.0388 -0.0030 0.0132 -0.0024 0.5676 -0.0023 0.0249 -0.0024 0.8461 -0.0008 0.2523 -0.0021
548 0.3600 -0.0020 0.2822 -0.0041 0.2947 -0.0028 0.3888 -0.0037 0.1523 -0.0017 0.2897 -0.0022 0.8472 -0.0008 0.2361 -0.0016
600 0.0918 -0.0041 0.0856 -0.0040 0.0874 -0.0049 0.0637 -0.0027 0.0514 -0.0022 0.1030 -0.0040 0.8560 -0.0008 0.2080 -0.0023
644 0.2454 -0.0016 0.2326 -0.0012 0.2475 -0.0013 0.2552 -0.0018 0.2073 -0.0014 0.2631 -0.0016 0.8385 -0.0008 0.2731 -0.0015
652 0.1000 -0.0040 0.0942 -0.0025 0.0976 -0.0034 0.1168 -0.0047 0.1999 -0.0030 0.1167 -0.0029 0.8331 -0.0008 0.261 -0.0043
689 0.0408 -0.0017 0.0354 -0.0021 0.0296 -0.0017 0.0231 -0.0035 0.0629 -0.0025 0.0162 -0.0018 0.8359 -0.0008 0.1468 -0.0016
692 05124 -0.0029 0.4480 -0.0025 0.4841 -0.0019 05618 -0.0029 0.1162 -0.0028 0.6239 -0.0026 0.9624 -0.0009 0.6239 -0.0026
712 0.1135 -0.0021 0.1094 -0.0021 0.1162 -0.0022 0.1229 -0.0016 0.1530 -0.0031 0.1325 -0.0022 0.8077 -0.0008 0.1588 -0.0049
713 0.0635 -0.0048 0.0472 -0.0030 0.0452 -0.0049 0.0620 -0.0010 0.0089 -0.0025 0.0421 -0.0036 0.8421 -0.0008 0.2107 -0.0016
733 0.0618 -0.0022 0.0846 -0.0043 0.0741 -0.0039 0.0386 -0.0020 0.0293 -0.0019 0.0756 -0.0040 0.8385 -0.0008 0.1117 -0.0023
737 0.1667 -0.0019 0.1483 -0.0013 0.1780 -0.0019 0.1519 -0.0020 0.1136 -0.0010 0.2817 -0.0026 0.8960 -0.0008 0.3758 -0.0018
810 0.1288 -0.0027 0.1821 -0.0012 0.1813 -0.0047 0.1362 -0.0028 0.1075 -0.0028 0.1950 -0.0040 0.8347 -0.0008 0.2295 -0.0014
832 0.1356 -0.0018 0.1642 -0.0032 0.1632 -0.0022 0.1373 -0.0028 0.1430 -0.0027 0.1752 -0.0022 0.8298 -0.0008 0.1490 -0.0022
846 0.2826 -0.0021 0.2755 -0.0021 0.2873 -0.0021 0.3184 -0.0021 0.2374 -0.0036 0.3338 -0.0021 0.862 -0.0008 0.3446 -0.0009
852 0.2356 -0.0021 0.1944 -0.0024 0.2095 -0.0033 0.2251 -0.0046 0.1816 -0.0015 0.2187 -0.0039 0.8551 -0.0008 0.2031 -0.0029
858 0.0548 -0.0039 0.0430 -0.0040 0.0419 -0.0047 0.0448 -0.0010 0.0227 -0.0032 0.0434 -0.0012 0.8317 -0.0008 0.1826 -0.0017
859 0.3516 -0.0024 0.4053 -0.0031 0.3880 -0.0030 0.1996 -0.0018 0.0351 -0.0026 0.3014 -0.0020 0.9135 -0.0009 0.5244 -0.0038
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3.4. Conclusiones parciales del capitulo.

En la primera fase de la investigacion se compararon cuatro medidas de proximidad en la
busqueda de similitud de repositorios quimico-médicos. Los resultados de la efectividad de las
medidas y las pruebas estadisticas correspondientes revelaron la jerarquia Euclidea = Correlacion
= Ruzicka > Bray-Curtis Il; por tanto, los resultados sugieren que la disimilitud de Ruzicka es
equivalentemente Util a las medidas establecidas en la literatura para estos propdsitos.

En la segunda fase se introdujeron nueve medidas de similitud bivariadas procedentes de la Teoria
Estadistica de las Mediciones, que permiten describir el tipo de relacion funcional que existe entre
los vectores de representacién biomoleculares. En una etapa primaria, dichas medidas se
integraron y compararon, junto a otras 12 medidas reportadas en la literatura, a un algoritmo de
busqueda de similitud. Los resultados preliminares, usando conjuntos quimico-médicos de tamafio
mediano a grande, mostraron que los modelos de proximidad basados en el acuerdo relacional se
desempefian relativamente superior a otros modelos no definidos a partir de esta teoria en el
reconocimiento temprano de compuestos lideres. Mas de la mitad de los modelos propuestos como
novedosos en el trabajo estan incluidos entre los 10 modelos més potentes, los cuales resultaron
ser: e® (monotonicidad no corregida), e (monotonicidad corregida), p°® (proporcionalidad
corregida), a (aditividad) y e® (identidad corregida) cuyo desempefio esta por encima del obtenido
con el coeficiente de Tanimoto, el cual habia mostrado los mejores resultados en estudios previos.
En una segunda etapa de validacion las nueve medidas de similitud del acuerdo relacional se
integraron a un algoritmo de autoentrenamiento y compararon con un panel extenso de 21 modelos
de proximidad, usando conjuntos de datos para validacion y aplicacién mas apropiados y pruebas
estadisticas mas potentes para la comparacion. Los resultados finales confirmaron que las medidas
basadas en el acuerdo relacional se desempefian superiormente a las que no proceden de esta teoria
y que cuatro de las primeras cinco medidas mas potentes son del acuerdo relacional, dentro de las

cuales no esta incluido el coeficiente de Tanimoto, estas fueron: pyy (proporcionalidad corregida),

Yoandy Hernandez Diaz: Medidas de similitud novedosas — Quimioinformatica
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myy (Monotonicidad corregida), ey, (identidad corregida) y my, (monotonicidad no corregida),
serie de medidas que concuerda aproximadamente con la obtenida en la primera etapa.

En la tercera fase se obtuvieron algunos resultados teoricos interesantes. Se demostré que la
férmula general de acuerdo relacional multivariada no corregida (corregida) es la media ponderada
de la formula general de acuerdo relacional bivariada no corregida (corregida). Como
consecuencia, se probd que los coeficientes de acuerdo relacional multivariados no corregidos
(corregidos) especificos para siete escalas de medicion se pueden expresar como la media
ponderada de sus contrapartes bivariadas no corregidas (corregidas). Usando esta dependencia
funcional se proponen en este trabajo tres medidas de acuerdo relacional multivariados: I

(identidad no corregida), Py (proporcionalidad no corregida) y My (monotonicidad no corregida).

Yoandy Hernandez Diaz: Medidas de similitud novedosas — Quimioinformatica
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CONCLUSIONES

1. Se implementaron herramientas para el cribado virtual de conjuntos quimio-/bio-
informaticos que consisten en 30 medidas de similitud para datos numéricos acopladas a
un algoritmo de busqueda rapida y la técnica de fusion de grupos (MAX-SIM). Se
implementd también la técnica de validacién cruzada de diez pliegues y el area bajo la
curva CROC para la validacion de modelos de proximidad.

2. Se introdujeron dos medidas de disimilitud de la Ecologia en Quimioinformatica, una de
las cuales (Ruzicka) mostré un desempefio similar a las medidas estandares en la busqueda
de similitud de repositorios quimico-médicos representados por descriptores numeéricos.

3. Se introdujeron nueve medidas de similitud de la Teoria Estadistica de las Mediciones,
cinco de las cuales (eyy, ayy, Pxy, Myy,Myy) Mostraron un desempefio superior a las
medidas reportadas (incluyendo a Tanimoto) en la busqueda de similitud de repositorios
quimioinformaticos, representados por descriptores numéricos relevantes. Se logré una
interpretacion cualitativa del tipo de funcionalidad latente entre los vectores de
representacion.

4. Se probd que las formulas generales de acuerdo relacional multivariadas, se pueden
expresar como las medias ponderadas de las respectivas formulas bivariadas. Como
consecuencia, se dedujeron tres nuevos coeficientes de acuerdo relacional multivariados

para su uso en Quimioinformatica y Estadistica en sentido general.
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1. Desarrollar nuevas medidas de similitud biomoleculares a partir del acuerdo relacional
empleando otros modelos de distancia bivariados de partida y otras escalas métricas
(incluida la nominal), asi como otros modelos de distancia multivariados de grado
polindbmico superior para lograr una descripcion mas ajustada a las complejas relaciones de
semejanza biomoleculares.

2. Integrar las medidas de similitud biomoleculares a las técnicas de busqueda de similitud
para convertirlas en técnicas de VS operativas que ademas permitan la evaluacion del
mejoramiento con respecto a sus contrapartes bivariadas usando datos biomoleculares
simulados y reales caracteristicos de la Quimio(Bio)informatica contemporaneos.

3. Desarrollar nuevos algoritmos de busqueda que sean mas eficientes que los reportados en
la literatura para lograr una recuperacion mas rapida en los enormes repositorios de datos

quimio-/bio-informaticos.
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