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RESUMEN

La busqueda de similitud es una prestacion importante en los sistemas modernos de
gestion de la informacion quimica para acceder a la rica informacidon contenida en los
enormes repositorios quimicos modernos. Bésicamente, dadas una representacion
molecular, una medida de similitud y un algoritmo de busqueda, la salida de la técnica
devuelve una lista ordenada de moléculas del conjunto de datos en orden decreciente de
similitud con respecto a la molécula consulta especificada por el usuario. Como
consecuencia, los investigadores han puesto su interés en la eficacia de las representaciones
y medidas de similitud en estas tareas. Sin embargo, sus estudios se han enfocado
predominantemente en representaciones binarias y las medidas de semejanza
correspondientes, y poco se ha trabajado en otros tipos de descripcion numérica. También
se han aplicado técnicas del Aprendizaje Automatico en la seleccion de rasgos, aunque no
de forma consistente con el principio de vecindad. Estos precedentes junto a la necesidad
de nuevos métodos apropiados para cada contexto quimico, constituyen la motivacion para
este trabajo. El mismo comprende la implementacion computacional en el ambiente Java
de 21 modelos de proximidad, 9 de los cuales son novedosos en Quimioinformatica,
proceden del area de la Psicologia y estan basados en el concepto acuerdo relacional, y
otros doce son medidas ya establecidas de la literatura especializada. Posteriormente, las
nuevas medidas de similitud fueron comparadas y validadas en la “recuperacion temprana”
usando nueve conjuntos farmacologicos de la Quimica Medicinal de interés internacional,
representados por descriptores numéricos, seleccionados por Aprendizaje Automatico, y un
algoritmo de busqueda eficiente. Los resultados muestran que en tendencia promedia los
nuevos modelos se comportan superiormente a los de referencia y que mas de la mitad de

los mismos se situan entre los diez modelos més potentes.
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INTRODUCCION

El acceder a bases de datos de estructuras quimicas es una de las facilidades mas
importantes en los sistemas modernos para la gestion de la informacion quimica. Los
primeros sistemas se enfocaron en la provision de prestaciones para la busqueda
subestructural, las cuales fueron complementadas en los finales de los ochenta con la
busqueda de similitud (Carhart et al., 1985, Willett et al., 1986). La diferencia entre ambas
técnicas es que con la primera se recuperan aquellas moléculas que contienen Ia
subestructura de consulta (ya sea 2D o 3D), mientras que la segunda persigue identificar
aquellas moléculas de la base de datos que son mas similares a una estructura de referencia
definida por el usuario, usando alguna definicion cuantitativa de similitud estructural
intermolecular (Willett et al, 1998a, Sheridan and Kearsley, 2002¢). La estructura de
referencia se caracteriza a través de uno o mas descriptores moleculares, y este conjunto se
compara con los conjuntos de descriptores correspondientes de cada molécula de la base de
datos. Estas comparaciones permiten el calculo de una medida de similitud entre la
estructura de referencia y cada una de las estructuras de la base de datos, las cuales se
ordenan posteriormente en orden decreciente de similitud con la referencia. De esta forma,
la salida de cada busqueda es una lista ranqueada en la cual las estructuras que se calculan
como las mas similares a la estructura referencia, los vecinos mas cercanos, estan
localizados al principio de la lista. Estos vecinos forman la salida inicial de la busqueda y
seran aquellos que tienen la mayor probabilidad de ser de interés al usuario, dada una

medida apropiada de la similitud estructural intermolecular (Willett, 2005).

Por consiguiente, la opcion del tipo de representacion molecular y la medida de
similitud correspondiente tiene una influencia determinante en la técnica de busqueda de
similitud (Glen and Adams, 2006a). Varios estudios comparativos del desempeio de las
medidas de similitud en la recuperacion efectiva y eficiente en bases de datos

quimioinformaticas han aparecido en la literatura, resaltando sus méritos y deficiencias



relativos (Chen and Reynolds, 2002, Bender et al., 2009, Hert et al., 2004b). La mayoria de
estas investigaciones se han enfocado en el uso de cadenas binarias para la representacion
molecular, reportando el coeficiente de Tanimoto como el mas eficaz para estas tareas
(Willett, 2006b). Otros trabajos han empleado representaciones no binarias pero sélo
aprovechan una fraccidon de la rica informacién contenida en las entidades moleculares
(Whittle et al., 2003), que puede ser accedida actualmente en una magnitud apreciable a
través de los softwares de optimizacion y calculo de descriptores moleculares (Todeschini
and Consonni, 2009b). A pesar de que estas investigaciones se han llevado a cabo en
escenarios supervisados, la seleccion de los descriptores ha sido guiada por la experiencia
de los investigadores; aunque algunos pocos trabajos han introducido técnicas de
Aprendizaje Automatico para este fin (Bender ef al., 2004b), no lo han hecho de forma
consistente con el principio de similitud (Nikolova and Jaworska, 2003b). Por ultimo,
ninguna medida de similitud se comporta igualmente superior con independencia del
contexto quimico en consideracion (Holliday et al., 2002), lo cual deja una puerta abierta

para trabajos de desarrollo y comparacion de medidas de semejanza novedosas.
Por todo lo anterior se plantea el siguiente Problema Cientifico:

A pesar de la gran cantidad de estudiosde comparacion de medidas de similitud
basados en la representacion binaria reportados, poca atencion se le ha prestado a las
medidas de semejanza basadas en otro tipo de representacion numérica. La mayoria de
lossoftwarespara la busqueda de similitud no estan disponibles de manera gratuita y su
adquisicion es costosa. No existe consenso en la literatura quimioinformatica en cuanto a
quétipo y cantidad de descriptores moleculares se deben calcular, asi como cuéles de ellos
se deben seleccionar para obtener una “deteccion temprana” efectiva usando la técnica de

busqueda de similitud.

Para dar respuesta a la problematica cientifica planteada, se propone el siguiente

Obijetivo General:

Introducir y validar modelos de proximidad numéricos novedosos en el area de la

Quimioinformdtica usando una metodologia apropiada que integre un algoritmo de



busqueda eficiente, conjuntos de datos farmacoldgicos estandares, un tipo de representacion
informativa, una técnica de seleccion de rasgos automatica consistente con el principio de
similitud, y una métrica de validacion apropiada para el problema de la deteccion

temprana.
Dicho objetivo general se desglosa en las siguientes Etapas u Objetivos Especificos:

1. 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 fusion, algoritmos de busqueda, y estrategias y métricas de
validacion automatica.

2. Introducir y comparar varios modelos novedosos procedentes del area de la Psicologia

con otros ya reportados usando una metodologia de validacion apropiada.

3. Establecer una metodologia que integre el calculo y seleccion de descriptores
moleculares consistentes con el principio de similitud, un algoritmo de busqueda
efectivo basado en fusion de datos y una métrica de exactitud que se ajuste al problema

del “enriquecimiento temprano”.

Asi, después de haber realizado el marco teodrico se llegd a formular la siguiente

Hipdtesis de Investigacion:

Es posible identificar modelos de proximidad relacional mas potentes que los modelos
reportados mediante el desarrollo de una metodologia de validacion que combina un
método de representacion consistente con el principio de similitud, un algoritmo de

busqueda efectivo y una métrica de exactitud adecuada para la “deteccion temprana”.

La presente tesis se estructura en tres capitulos. El primero de ellos esta dedicado al
Marco Tedrico donde se brinda informacion acerca del paradigma tradicional del
descubrimiento de farmacos, de las técnicas de cribado virtual como alternativa a dicho
proceso y de las técnicas de busqueda de similitud segun los propoésitos del presente
trabajo. El segundo se dedica a la presentacion de los materiales y métodos utilizados a lo
largo de la investigacion, donde se muestra una descripcion teorica de los modelos de

proximidad estudiados, las bases de datos para la comparacion y validacion de dichas



medidas, los descriptores calculados para los entes moleculares y las estrategias de calculo
molecular y seleccién de rasgos; finalmente se expone el disefio de experimentos mas
apropiado para la comparacion de los modelos de semejanza. En el tercer y ultimo capitulo
se describen los analisis de los resultados arribados en las etapas de seleccion de rasgos, y,

la comparacion y validacion de las medidas de proximidad.
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CAPITULO 1. REVISION BIBLIOGRAFICA

Este capitulo estara dedicado al Marco Teorico. Comenzaremos explicando las caracteristicas
generales del proceso tradicional de descubrimiento de farmacos, luego hablaremos de las
limitaciones inherentes de estos paradigmas. Posteriormente se introducira a las técnicas de
cribado virtual como alternativa racional a dicho proceso. Después nos detendremos en la
técnica virtual de busqueda de similitud, su tipologia y componentes esenciales, la cual

constituye la fuente de motivacion para este trabajo.
1.1 Generalidades del Proceso de Descubrimiento de Farmacos

El desarrollo de una terapia para una patologia especifica es un proceso usualmente
estructurado en tres pasos. El primer paso (identificacion de la diana biologica o
terapéutica) consiste en la identificacion de una molécula bioldgica, mayormente proteinas,
involucrada en algiin mecanismo que participa en cierto proceso patologico. El propdsito
del segundo paso es identificar una molécula con un perfil biolégico interesante, capaz de
interferir con el blanco terapéutico antes mencionado. Eventualmente, antes de que el
candidato a farmaco entre al mercado, el tercer paso (validacion clinica) debe probar su
eficiencia y seguridad a través de una evaluacion extensiva en animales y humanos (Drews,

2000, Kubinyi, 1995).
Identificacidn de la Diana Biologica o Terapéutica

El objetivo principal en la investigacion terapéutica es interferir alguna via o senal
metabolica responsable de una enfermedad o proceso patologico. Las vias o sefiales
metabolicas son cascadas de reacciones quimicas intracelulares que llevan respectivamente
a la formacion de un producto metabdlico que es usado por la célula, o a una alteracion de
la expresion de un gen debido a la activacion de factores de transcripcion. La tarea de la
investigacion terapéutica es encontrar una molécula de firmaco capaz de modificar esta via
mediante la alteraciéon de una entidad clave involucrada en la cascada de reacciones
correspondiente: el blanco terapéutico. La identificacion del blanco involucra
conocimientos tanto biologicos como quimicos, con el objetivo de descubrir blancos
potenciales y conocer en qué medida este puede ser alterado por una molécula de fairmaco,
lo que se conoce en este ambito como durabilidad(Drews, 2000). Previo a la fase de

descubrimiento de farmacos, el blanco terapéutico identificado debe ser validado con el



CAPITULO 1. REVISION BIBLIOGRAFICA 1

objetivo de demostrar su papel determinante en la enfermedad. Esta validacion usualmente

involucra experimentos in vitro e in vivo (Chanda and Caldwell, 2003).
Descubrimiento de Farmacos

En este segundo paso, el objetivo es encontrar una molécula pequefia, denominada ligando,
capaz de unirse mediante fuerzas intermoleculares al blanco biologico y alterar su
funcionamiento normal. Esta interaccion se dice que es directa cuando el farmaco se une al
sitio activo del blanco y compite con su sustrato natural, o indirecta si el farmaco se une a
un sitio secundario e induce cambios en la conformacion quimica del blanco, modulando
asi su afinidad con el ligando natural (Ren and Stammers, 2005). Para cuantificar la
actividad del ligando, correspondiente al grado de interaccidon con el blanco, se debe
disefiar un procedimiento experimental denominado ensayo de la actividad biologica. La
actividad de las moléculas candidatas puede ser subsecuentemente ensayada con el objetivo
de encontrar candidatos a farmacos, o compuestos lideres, capaces de interferir con el
blanco a bajas concentraciones (Drews, 2000). La identificacion de candidatos
prometedores en esta vasta (casi infinita) cantidad de moléculas depende fuertemente de la
pericia bioquimica y tradicionalmente se logra en un proceso iterativo, denominado como
ciclo de descubrimiento de farmacos, que alterna entre los pasos de seleccion, sintesis y
ensayo bioldégico de los candidatos, guiando este ultimo al proximo paso de

seleccion(Manly et al., 2001).

Durante los ensayos bioldgicos iniciales del ciclo de descubrimiento de fairmacos son
identificados los denominados /its. A esta fase de generacion de hits le sigue la fase de
generacion de /leads, donde los hits identificados son validados mediante ensayos
confirmativos y refinados estructuralmente con el objetivo de incrementar su potencia con
respecto al blanco. De lograrse una potencia suficiente, se pueden realizar ensayos
bioldgicos adicionales para asegurar que el compuesto lider no interacciona con proteinas
homologas al blanco, con el fin de limitar sus efectos secundarios (Jorgensen, 2004). Hasta
este punto es posible identificar compuestos lideres con perfiles de union al blanco
adecuado. Sin embargo, el farmaco no solo debe interferir con el blanco terapéutico, sino
que ademas debe poseer un perfil bioldgico favorable, especificamente una toxicidad baja,

de manera que no sea dafiino para el organismo, y propiedades farmacocinéticas adecuadas.
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La fase final del descubrimiento de farmacos es la fase de optimizacion del lider,
donde se refina la estructura quimica del mismo de manera que cumpla con los criterios
requeridos para convertirse en un farmaco. Este proceso de optimizacion es altamente
iterativo y se considera la fase mas critica del proceso de descubrimiento de fAirmacos, ya
que es aqui, donde ocurre la mayor cantidad de fallas. Una vez descubierto un compuesto
lider con caracteristicas de farmaco prometedoras, el paso final hacia la puesta en el

mercado del farmaco es la fase de validacion clinica (DiMasi et al., 2003).
Validacion Clinica

Previo a la puesta en el mercado, el candidato a farmaco debe ser validado durante una fase
de prueba extensiva, dirigida a demostrar su eficacia y seguridad para el organismo
humano: la validacion clinica. Esta fase comienza con la realizacion de pruebas
preliminares de seguridad en animales, la etapa preclinica, y es subsecuentemente

articulada en tres fases (DiMasi et al., 2003):

*Fase I (1 a 2 afios): Inicialmente se llevan a cabo pruebas de seguridad con un numero

limitado (< 100) de personas sanas.

* Fase II (1 a 2 afios): Seguidamente se llevan a cabo pruebas de seguridad y eficacia a
una muestra mayor compuesta por cientos de personas que incluye grupos de sanos y

enfermos.

* Fase III (2 a 3 afios): Finalmente, el estudio se completa con la realizacion de pruebas
de eficacia a gran escala, las que involucran una muestra mucho mayor de personas

(miles) de diferentes areas demograficas.

Eventualmente, una vez provistos los resultados de este estudio clinico y concedida la
aprobacion gubernamental, entonces puede comenzar la explotacion comercial del farmaco.
La aprobacion gubernamental es concedida, por ejemplo, por la Administracion de
Alimentos y Medicamentos (Food and Drugs Administration, FDA, en inglés) en los
Estados Unidos de América, por la Agencia Europea para la Evaluacion de Productos
Meédicos en Europa o para el caso particular de nuestro pais por el Centro para el Control

Estatal de la Calidad de los Medicamentos (CECMED).
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Necesidad de Nuevos Paradigmas

El descubrimiento y desarrollo de nuevos medicamentos es un proceso en extremo
complejo y costoso en términos de tiempo y dinero. Durante la década de los 90 el costo
promedio del desarrollo de un nuevo farmaco, desde la identificacion del blanco hasta su
aprobacion, estaba alrededor de los 15 afios y US$ 900 millones (Drews, 2000).En las dos
décadas pasadas, los avances tecnoldgicos, junto con la progresiva reconsideracion del
proceso en si, ha conducido a una gran revolucidon del proceso de encontrar un nuevo
farmaco.

Hasta los anos 80, el paso de generacion de hits o candidatos potenciales (moléculas
que muestran una determinada actividad quimica pero que no necesariamente cumplen con
los requerimientos de eficiencia de un /ead o compuesto lider) constituia el principal paso
limitante del proceso de descubrimiento y desarrollo de farmacos PDDF (Drug Discovery
and Development Process, DDDP, en inglés) debido al costo de la sintesis y evaluacion de
nuevas moléculas (Bleicher et al., 2003). Durante esta etapa las esperanzas de resolver el
problema del PDDF fueron puestas en el desarrollo de las tecnologias de alto rendimiento
(Bajorath, 2002) y la quimica combinatoria (Lazo and Wipf, 2000), a través de una
paralelizaciéon masiva del proceso. En la practica se evidencid que si no eran utilizadas
cuidadosamente, el uso indiscriminado de estas técnicas podria conducir a un aumento
dramatico del nlimero de moléculas o candidatos, de manera que el descubrimiento de un
nuevo farmaco seria como hallar una aguja en un pajar. Mientras que el nimero de hits
identificados pudo ser incrementado sustancialmente, se observd que no existia una
correspondencia con el crecimiento del numero de farmacos que entraban al mercado,
dejando esto claro que el verdadero paso limitante del descubrimiento de fArmacos no era la
generacion de hits, sino los pasos de identificacion y optimizacion del compuesto lider
(Bleicher et al, 2003). Como resultado, este tipo de solucidon a gran escala ha sido
abandonada progresivamente en los ultimos afios, favoreciéndose una racionalizacion del
proceso, en la que los métodos computacionales han ganado una importancia creciente
(Bleicher et al., 2003).

Desarrollar un medicamento exitoso es el resultado del descubrimiento del mejor
compromiso entre numerosos objetivos que muy a menudo compiten entre si. El fracaso de

un candidato a farmaco con una potencia adecuada durante el proceso de desarrollo es
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debido principalmente a una pobre biodisponibilidad, y/o toxicidad (Ekins et al., 2002). De
forma simplificada, el farmaco ideal deberia tener la mayor eficacia terapéutica y
biodisponibilidad y la minima toxicidad posible; lo que evidencia la naturaleza
multiobjetiva del proceso de descubrimiento de farmacos. Lo anterior sugiere que en la fase
de optimizacion del lider, la capacidad de mejorar el perfil terapéutico del candidato
seleccionado basdndose solamente en su actividad farmacologica se ha sobreestimado, lo
que refuerza, durante la fase de identificacion del lider, considerar las propiedades
toxicologicas y farmacocinéticas del candidato paralelamente a sus propiedades
farmacoldgicas en etapas anteriores a la optimizacién (Bleicher ef al, 2003).Todo lo
anterior ha llevado tanto a la academia como a la industria farmacéutica, a una
reconsideracion del paradigma secuencial del proceso de descubrimiento de farmacos en
favor a un enfoque multiobjetivos del proceso del mismo. Este cambio de paradigma marca

un avance significativo hacia su racionalizacion (DiMasi et al., 2003).
1.2 Métodos Computacionales en el Proceso de Descubrimiento de FA&rmacos

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 combinacién de los métodos computacionales y la quimica, F. K.
Brown acufio en 1998 el término ‘“Quimioinformatica” definiendo la como: «la
combinacion de aquellos recursos de informacion para transformar datos en informacion y
la informacion en conocimiento con el propdsito de tomar mejores y mas rapidas decisiones
en el area de la identificacion y optimizacion de compuestos lideres» (Cruz Monteagudo,
2009). La Quimioinformatica implica el uso de las tecnologias informaticas para procesar
los datos quimicos. Lo que diferencia a los datos de procesamiento quimico de la
transformacion de otros datos es que los datos quimicos implica la obligacion de trabajar
con estructuras quimicas. Esta definicion general engloba multiples aspectos, en particular,
la representacion, almacenamiento, recoleccion y andlisis de la informacion quimica en un
sistema informdtico (Hann and Green, 1999).0Otro 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.
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Cribado virtual o “Virtual Screening”

Cribado virtual o in silico es el término usado para denotar el analisis computacional de
bases de datos de compuestos, dirigido a identificar candidatos que posean la actividad
bioldgica deseada sobre un blanco terapéutico especifico. Esto puede verse como una
alternativa al desarrollo de ensayos experimentales con la principal ventaja de que pueden
ser evaluadas cantidades arbitrarias de moléculas reales o virtuales. Con la identificacion de
compuestos potencialmente activos, el cribado virtual puede por tanto ayudar a la reduccion
del niimero de ensayos experimentales y motivar la obtencion o sintesis de nuevas
moléculas (Debouck and Goodfellow, 1999). En la practica, el cribado virtual requiere del
conocimiento de la estructura del blanco terapéutico, usualmente obtenido por métodos
cristalograficos, o de la actividad, que se mide experimentalmente en un conjunto de
compuestos.

Si la estructura de la diana farmacoldgica es conocida, el enfoque mas comun para el
cribado virtual son los estudios de acoplamiento o docking, los que consisten en la
derivacién de una puntuacion o score de la actividad a partir del posicionamiento éptimo
del ligando en el sitio activo del blanco (Jorgensen, 2004). Si se desconoce la estructura del
blanco, los métodos de cribado virtual pueden derivarse de un pool de compuestos con
actividad conocida obtenidos de ensayos experimentales previos. Estos métodos se conocen
como enfoques del cribado virtual basados en ligandos, en oposicion al enfoque anterior
basado en la estructura del blanco. Un método simple basado en ligandos consiste en el
ordenamiento de las moléculas de una base de datos con respecto a su similitud con un
conjunto de compuestos activos conocidos, y la seleccion de los candidatos mejor
ordenados como los més prometedores (Xue et al., 2004). Alternativamente, el conjunto de
compuestos activos puede usarse para derivar un modelo farmacoforo que puede usarse
como un filtro para eliminar aquellos compuestos que no cumplan con las condiciones de
actividad necesarias (Xue et al., 2004).

Cuando se conoce la estructura del blanco, las aproximaciones basadas en la estructura
constituyen la via mas racional para el cribado virtual (Klebe, 2000). Por su parte, las
aproximaciones basadas en ligandos son de un interés considerable ya que los métodos de

acoplamiento son muy costosos desde el punto de vista computacional, y dificiles de
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automatizar (Kubinyi, 1995 ). En segundo lugar, la estructura del blanco es dificil de
obtener, siendo en este caso igualmente imposible de aplicar un estudio de acoplamiento.

El enfoque mas general de los métodos de cribado virtual consiste en la construccion
de un modelo que correlacione la estructura de las moléculas con sus respectivas
actividades biologicas a partir de un pool de moléculas previamente evaluadas, integrando
asi informacion tanto de la actividad como de la inactividad de los compuestos, Este
problema se conoce como la modelacion de la relacion estructura-actividad (REA) mas
comunmente conocido por sus siglas en inglesQSAR, acronimo de Quantitative Structure-
Activity Relationships, e involucra métodos de los campos de la estadistica y el aprendizaje
computarizado (machine learning).

Una de las herramientas mas simples del cribado virtual lo constituye la similitud
molecular, la cual es ampliamente utilizada en las primeras etapas de los programas de
descubrimiento de lideres. Su funcion principal es identificar los compuestos activos que
mas se asemejan a la estructura de referencia que luego pueden servir de base para otros
estudios detallados decribado virtual que emplean técnicas mas sofisticadas (Flower, 1998).
En una busqueda normal, las moléculas en un repositorio estan clasificadas por su similitud
a una consulta de una o varias moléculas. Si se emplea una métrica de similitud apropiada,
es mas probable que las moléculas mas similares a la consulta exhiban propiedades fisicas,
quimicas, bioldgicas similares a la molécula de la consulta (Fligner et al., 2002).La
busqueda de similitud con huellas dactilares moleculares es un enfoque bien establecido en
la investigacion del cribado virtual, con una historia que se remonta a varias décadas. A
partir de la década de los sesenta, uno de los origenes primarios de la similitud molecular
fue el desarrollo de algoritmos para la busqueda de subestructura (Fligner et al., 2002). Este
enfoque comienza con un fragmento molecular como consulta a bases de datos quimicas y
recupera todos los compuestos que contienen este fragmento. Por lo tanto, la busqueda de
subestructura examina "si/no" la ocurrencia del fragmento en las moléculas, pero no evalua

los diferentes grados de similitud estructural.
Importancia de la Similitud Molecular en el Proceso de Descubrimiento de Farmacos

Los métodos de similitud molecular como cribado de alto rendimiento y la técnica de
quimica combinatoria nos permiten producir y seleccionar los compuestos de una manera

racional, y probar sus diferentes actividades biologicas (Oprea and Matter, 2004). Estos
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enfoques se aplican en grandes bases de datos de cientos de miles de moléculas (Bayada
et al, 1999). El nimero previsto de dianas farmacologicas potenciales (ver Figura 1.1)
anima a los quimicos medicinales, para usar la similitud molecular y técnicas de diversidad
en el disefio de farmacos (Cruz Monteagudo, 2009). El interés actual en la similitud
molecular y en el aumento de la diversidad es esencial para la investigacion de nuevos y
mejores farmacos potencialmente mas seguros y eficientes y con menos costo en
comparacion con las moléculas existentes. Los laboratorios farmacéuticos han entendido el

potencial interés econOmico para buscar moléculas similares en lugar de nuevos

compuestos.
Canales Ionicos
(1000)
G receptores de
proteinas acopladas
(2000)
Enzimas Receptores de hormonas
(3500) nucleares (=150)

Figura 1.1 Nuamero estimado de dianas farmacologicas potentes que pertenecen a diferentes clases
bioquimicas

1.3 Generalidades de la Similitud Molecular

La nocién de similitud desempefa un papel importante en la Quimioinforméatica debido a
un paradigma central dentro de esta area conocido como el principio de similitud, el cual
plantea que moléculas con estructuras similares tienden a exhibir propiedades biologicas
similares (Bunke and Shearer, 1998). Este principio justifica los métodos que involucran
algoritmos de agrupamiento, particionamiento y ordenamiento, y es por esto, que el acceso
a la similitud estructural ha venido despertando una atencion considerable en la comunidad
quimioinformatica.

Las diferentes representaciones y sus correspondientes medidas de similitud pueden
llevar a resultados radicalmente diferentes (Cuissart et al., 2002). Cuatro tipos de objetos

matematicos se utilizan normalmente para representar las moléculas, los cuales son:
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conjuntos, graficos, vectores y funciones. Los conjuntos son los objetos mas generales v,
basicamente, la base de los otros tres. Normalmente, los quimicos representan moléculas
como "graficos quimicos" (Cuissart et al., 2002), que estan estrechamente relacionados con
los tipos de graficos tratados por los matematicos en el campo de la teoria de grafos
(Adamson and Bush, 1973). La mayoria de los grafos quimicos describen la naturaleza de
los 4tomos y como estos son enlazados. Por lo tanto, se dice a veces que los grafos
quimicos proporcionan una representacion en 2-D (dos dimensiones) de las moléculas.
Ellos no suelen contener informaciéon sobre las caracteristicas esenciales en 3-D de las
moléculas, aunque los grafos quimicos captan parte de esta informacion (Adamson and
Bush, 1975). Con todo, las estructuras tridimensionales son utilizadas ampliamente, sobre
todo ahora que numerosos programas informaticos han sido desarrollados para su célculo y
visualizacion.

Los grafos quimicos proporcionan una metafora potente e intuitiva para la
comprension de muchos aspectos de la quimica, pero tienen sus limitaciones, especialmente
cuando se trata de cuestiones de interés en la Quimiometria y Quimioinforméatica. En estos
campos de informacion molecular se representan normalmente las caracteristicas de los
vectores, donde cada componente corresponde a una funcion "local" o "global" o
caracteristica de una molécula, que por lo general, es representada por uno, de una serie de
descriptores que podrian guardar relacion con la funcion elegida. Las caracteristicas
localesincluyen fragmentos moleculares ("subestructuras"), potentes farmacoforos (Willett
and Winterman, 1986), varios indices topologicos (Brown and Martin, 1996), y cargas
atomicas parciales, entre otras. Las globales incluyen caracteristicas tales como el peso
molecular, logP, la superficie polar, el volumen molecular, etc., (Brown, 1997).

Mas recientemente, con el aumento significativo de la potencia de los ordenadores,
incluso en PCs de escritorio, los métodos para identificar directamente los rasgos de las
moléculas 3-D, se han vuelto més frecuentes. Las caracteristicas generalmente se refieren a
diversos tipos de campos moleculares, algunos, como la densidad electronica ("estérica"),
otros como los campos potenciales eléctricos (Bayada et al., 1999) y también como campos
potenciales lipofilicos (Matter and Potter, 1999). Los campos moleculares son
generalmente representados como funciones continuas. Los campos discretos también se

han utilizado, aunque menos frecuentemente(Patterson et al., 1996).
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Debido a la gran diversidad de descriptores moleculares, numerosos métodos han sido
propuestos para cuantificar la similitud molecular, basados, por ejemplo, en indices de
conectividad (Martin et al., 1998), pares o tripletes de atomos en las representaciones
moleculares 2-D y 3-D (Martin, 2001), matrices de distancias interatdbmicas y mapeo
atomico Optimo, o vectores de autocorrelacion (Salim et al, 2003). El enfoque mas
extendido de cuantificacion de la similitud molecular consiste en el conteo del nimero de
caracteristicas sub-estructurales compartidas. Varios coeficientes de asociacion han sido
definidos para este propdsito, entre estos, el coeficiente de Tanimoto definido para pares de
vectores moleculares (X, Y) ha emergido como una medida de similitud estandar (Cruz

Monteagudo, 2009), su expresion matematica esta dada por:

A - A zuifl T ey FZATET T
XTX  FIY = Xi7Y) (1)

Otra forma de cuantificar la similitud molecular desde el punto de vista estadistico es a
través de medidas de distancia, particularmente utiles en el area del aprendizaje basado en
casos (Aha, 1992) y el andlisis de conglomerados (Massart and Kaufman, 1983). Aunque
existen otras opciones posibles, la distancia euclidiana es la més extendida. La distancia

euclidiana 2Exr de un caso Xcon respecto a un caso Yse define como:

1
PR }zr

Donde, xjy y; representan los respectivos valores del atributoj para los casos X e Y,

.EIE;-.'F =

)

respectivamente.

Otras medidas de distancia pueden ser mas apropiadas en circunstancias especiales. De
cualquier modo, aun cuando se han realizado multiples esfuerzos dirigidos a resolver el
problema de la similitud molecular (Horvath and Jeandenans, 2003 ), acceder de forma
eficiente a la similitud molecular continia siendo un capitulo abierto de la
quimioinformatica.

Como se pudo apreciar anteriormente, una de las herramientas de cribado virtual es la
similitud molecular, que a su vez, dentro de esta herramienta, esta la técnica de busqueda de

similitud, la cual se divide en cuatro métodos de busqueda: busqueda simple, fusion de
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grupo, fusion de similitud y turbo similitud (Willett, 2006b) y que se comentan a

continuacion.
Técnicas de Busqueda de Similitud

El principio de la busqueda de similitud establece que si una molécula bioactiva es
conocida, entonces se puede utilizar una estructura de referencia para buscar en una base de
datos quimica las moléculas que son estructuralmente mas parecidas a la estructura de
referencia, que son a su vez las de mayor probabilidad de presentar la misma actividad, es
decir, las que mas se asemejen a dicha referencia. La busqueda de similitud se puede
implementar de muchas maneras diferentes, dando lugar a una gran cantidad de estudios
comparativos que tratan de determinar qué método de similitud es "mejor" con un criterio
cuantitativo de la eficiencia del cribado. Sin embargo, como Sheridan y Kearsley han
sefalado (Sheridan and Kearsley, 2002b), es muy poco probable que un solo mecanismo de
busqueda pueda actuar con un alto nivel en todas las circunstancias. En cambio, un enfoque
mas realista es el uso de multiples métodos de busqueda y luego combinar los resultados en
un rango de salida Unica, un enfoque que normalmente se conoce como la fusion de datos
(Willett, 2006a).

La fusion de datos se utilizoé por primera vez en la busqueda de similitud a finales de
los afios noventa. Béasicamente, existen tres enfoques principales para la aplicacion de la
fusion de datos (Chen et al., 2010). El primer enfoque es la fusion de similitud, que implica
la bisqueda de una estructura de referencia Uinica con multiples medidas de similitud. Por
ejemplo, una busqueda puede llevarse a cabo mediante las huellas dactilares Daylight, las
huellas digitales con un disefio molecular limitado MDL (Molecular Design Limited, siglas
en inglés) y las huellas dactilares Unity, con la clasificacion final de la base de datos que se
obtiene mediante la combinaciéon de los valores de similitud (o la clasificacion
correspondiente) resultantes de cada una de las tres huellas digitales diferentes. El otro
enfoque que le sigue es turbo similitud, un algoritmo de fusion de grupos que se aplica
cuando so6lo se conoce una Unica estructura de referencia. La busqueda de turbo similitud se
basa en dos conceptos; en primer lugar, que la combinacion de los resultados de las
busquedas de similitud con multiples estructuras de referencia, utilizando métodos de
fusion de datos, es probable que sea mas eficaz que la buisqueda mediante una uUnica

estructura de referencia. En segundo lugar, que los vecinos mas cercanos de una estructura
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de referencia son mas probables de ser igualmente activos, ya que comparten muchas
caracteristicas quimicas comunes y que, si suponemos que son activas, entonces podemos
utilizar estos vecinos mas cercanos para representar las estructuras de referencias multiples.
Seria posible, por tanto, entrenar a los pesos para cada combinacion de clase activa y el
tamafio del rango con un tUnico activo conocido como punto de partida. Mientras mas
activos de esta clase y de tamafio similar se conozcan, se pueden utilizar para mejorar aun
mas el entrenamiento.

El tercer y ultimo enfoque es la fusion de grupos, que consiste en buscar multiples
estructuras de referencia con una sola medida de similitud y se ha encontrado que es mas
eficaz que la fusion de similitud (Chen et al, 2010). La clasificacion final se obtiene
mediante la combinacion de los valores individuales de similitud, pero este ultimo se
obtiene a partir de la utilizacion de diferentes estructuras de referencia (en lugar de
diferentes medidas de similitud como en la fusion de similitud). Muchas reglas de fusion
han sido reportadas en la literatura Quimioinformatica, y algunos de ellos han demostrado
ser eficaces en la operacion (Chen ef al., 2010). En el mundo ideal, deberia ser posible la
aplicacion de diferentes reglas de fusion para identificar los que seran mas efectivos en el
posicionamiento de las moléculas activas en la parte superior de los rangos fusionados. Este
fue el punto de partida para los estudios de Fligner y coautores (Fligner et al., 2002), pero
lamentablemente, se encontrd que solo era posible modelar exitosamente la operacion de
una regla de fusion dada una cantidad considerable de informaciéon en cuanto a las
distribuciones de similitud de las moléculas activas e inactivas. Esta informacion es muy
poco probable que esté disponible en la etapa de descubrimiento de lideres sobre proyectos
de busquedas de farmacos, que es cuando los métodos basados en la similitud, son
utilizados normalmente.

Es importante tener en cuenta los componentes de una similitud molecular a la hora de
utilizar dicha herramienta del cribado virtual, ya que se deben escoger adecuadamente estos
componentes para obtener resultados satisfactorios y que estén acordes al problema que se

esté tratando.
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1.3.1 Componentes de la Busqueda de Similitud

En Quimioinformatica, la similitud molecular y las medidas de la diversidad son
complementarias: la similitud molecular proporciona un método simple y popular para el
cribado virtual y la utilizaciéon de métodos de agrupamiento de bases de datos quimicos. Por
otra parte, el andlisis de la diversidad molecular explora el camino de las moléculas para
cubrir un espacio estructural determinado y subyace en muchos enfoques para la seleccion
de compuestos y el disefio de bibliotecas combinatorias. La eleccion de métricas en un
espacio optimo que representa la diversidad estructural de un compuesto de la poblacion es
determinante en la eficiencia del modelo (Snarey et al, 1997). Un espacio adecuado de
diversidad/similitud debe permitirnos colocar las moléculas en una posicion correcta en
relacion con las demas. El tiempo de calculo de las similitudes y diversidades entre los
compuestos es igualmente importante, debido a la creciente popularidad de grandes bases
de datos (Brown, 1997). La busqueda de similitud molecular y/o diversidad molecular
implican, en general, cuatro componentes principales: el conjunto de datos, la medida de
similitud/disimilitud, los descriptores moleculares y el algoritmo de busqueda (Brown,

1997).
Conjuntos de Datos

La medicion del rendimiento de los indices de similitud, descriptores moleculares (DMs), e
incluso enfoques de validacion, es estrictamente dependiente de las bases de datos de
prueba, de la configuracion del espacio quimico y de la problematica 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 tnico de moléculas que reagrupe
todas las necesidades de cribado de la Quimioinformatica moderna (Maldonado et al,
2006). Por este motivo se ha sugerido que, para validar un método nuevo, los
investigadores deben presentar al menos 10 conjuntos con actividades diversas con mas de

un estandar de comparacion (Sheridan and Kearsley, 2002a). Una revision exhaustiva
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acerca de las bases de datos empleadas actualmente en la Quimioinformatica, haciendo
énfasis en las bases de datos farmacologicas, se puede encontrar en (Jonsdottir et al., 2005).

La tendencia actual de dichos repositorios es pasar el dominio publico (Bender, 2010).
Espacio Quimico y Representacion Molecular

Cercanamente aliado con la nocion 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 nocion de espacio usado en
Matematicas y consiste en un conjunto de moléculas y un conjunto de relaciones asociadas
(similitudes, disimilitudes, distancias) entre las moléculas, lo cual le da al espacio una
“estructura” (Johnson, 1989 ).

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 descriptores moleculares (DMs) y, por tanto, tiene una posicion absoluta en un espacio
multidimensional. La dimension de este espacio se especifica por el nimero de rasgos no
correlacionados (descriptores de complejidad, descriptores de solubilidad, huellas
dactilares, tripletes de farmacoforos, u otro vector de descriptores). Por otra parte, en la
codificacion por pares de moléculas (espacio libre de coordenadas) solo se calculan las
distancias entre dos moléculas usando una medida de similitud explicita o implicita (quizas
infinita).La posicion absoluta de las moléculas en este espacio se puede calcular solamente
si se miden todas las distancias por pares y la dimensionalidad del espacio puede ser
conocida (descriptores de pares de dtomos, arboles de rasgos, enfoques de Subestructura
Maxima Comun (Maggiora and Shanmugasundaram, 2004, Agrafiotis et al., 2007, Wegner
et al., 2006)

De acuerdo a la naturaleza en su definicion y a la complejidad de los rasgos
moleculares estructurales que se codifican, los DMs se clasifican de forma general segun
las dimensiones que abarcan en: DMs-0D (Descriptores Constitucionales), DMs-1D
(Descriptores Unidimensionales), DMs-2D (Descriptores Bidimensionales o Invariantes de
Grafos), DMs-3D (Descriptores Tridimensionales), y DMs-4D (Descriptores

Tetradimensionales).
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Los DMs-0D son descriptores que se obtienen directamente de la formula molecular y
son independientes de cualquier conocimiento sobre la estructura molecular, por ejemplo,
el namero de atomos (A), el peso molecular (MW), conteo de dtomos-tipo (Nx) o cualquier
funcién de las propiedades atomicas. Los DMs-1D estan basados en la representacion
unidimensional de la molécula (o representacion que consiste en una lista de fragmentos
estructurales de la molécula), aunque no requieren del conocimiento completo de la
estructura molecular, tal es el caso de los descriptores de busqueda y anélisis subestructural,
como los Descriptores de Conteo de Fragmentos. Los DMs-2D se basan en la
representacion bidimensional o topologica de la molécula, o sea, que consideran la
conectividad de los atomos (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 atomos, sino también en la configuracion espacial de la molécula.
Finalmente los DMs-4D son descriptores basados no solo en la configuracion espacial de la
molécula, sino también en los campos escalares de interaccidon que se originan como
consecuencia de la distribucion electronica en dicha entidad quimica, tales como los
Valores de la Energia de Interaccion(Maldonado et al., 2006).

Tabla 1.1 Algunos ejemplos de descriptores moleculares y su clasificacion, calculados
para estructuras moleculares de una, dos y tres dimensiones

Dimension Representacion Tipica Descriptores tipicos

Peso molecular

1D C8HI10N503
Conteo de atomos
q Conteo de fragmentos
i n."l‘*- =M, . .
2D | ___L ? O Indices topoldogicos
Hrﬂl"_”‘-h N
"4 Conectividad
Superficie molecular
3D Volumen molecular

Energia de interaccion
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La presentacion anterior esta lejos de ser exhaustiva, por lo que para una presentacion
detallada los lectores interesados pueden referirse a libros de texto que desarrollan este
tema con profundidad (Todeschini and Consonni, 2009a). El nimero de descriptores
moleculares propuestos en la literatura hasta el momento es realmente amplio; para ello
recientemente se han desarrollado algunos sistemas para el calculo de grandes conjuntos de
descriptores (CODESSA, DRAGON, etc.).No obstante, la seleccion de descriptores

“apropiados” para un problema especifico continta siendo una cuestion abierta.
Seleccion de Rasgos

La aplicacién de modelos a la Quimioinformatica requiere condensar la informacion
sobre las moléculas en un conjunto limitado de rasgos, lo cual dista de ser una tarea trivial
debido a la gran cantidad de descriptores moleculares disponibles en la actualidad (Fligner
et al., 2002). En este sentido, a medida que la dimensionalidad de los datos incrementa,
muchos tipos de andlisis de datos y problemas de clasificacion se vuelven
significativamente dificiles. En ocasiones también los datos se vuelven crecientemente
dispersos en el espacio que ocupan. Esto puede conducir a grandes problemas para ambos,
para el aprendizaje supervisado y no supervisado. En la literatura este fenomeno se refiere
como “la maldicion de la dimensionalidad” (Janecek et al., 2008). Para propdsitos de
aglomeracion, el aspecto mas relevante de la maldicién 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 més cercanos y lejanos a un punto, independientemente
seleccionado, tiende a cero a medida que la dimensionalidad aumenta (Steinbach et al.,
2000). Una estrategia para solucionar esta dificultad es seleccionar un conjunto de
descriptores en particular para los cuales se demostré que funcionan bien en un cierto
problema. Otra estrategia es calcular primero un gran nimero de descriptores y luego
eliminar aquellos descriptores del conjunto que muestran un coeficiente de correlacion por
encima de cierto valor. Un enfoque diferente es dejar que la computadora escoja la
combinacion Optima de descriptores para el problema en cuestion (Bocker et al., 2004). En
resumen, existe una amplia variedad de DMs y métricas usadas en los métodos de similitud
molecular; parece ser, sin embargo, que el mejor rendimiento se logra adaptando dicha

combinacion al problema estudiado (Glen and Adams, 2006b). Una fuente excelente que
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aborda el tema de la seleccion de rasgos en el contexto del Aprendizaje Automatico lo
constituye la revision de Guyon y Elisseeff (Guyon and Elisseeff, 2003b).

Antes de la aparicion de la quimica combinatoria y la generacion automatica de las
moléculas, el problema de la gestion de grandes volimenes de moléculas en las bases de
datos era desconocido para los quimicos. Diversos enfoques se han propuesto para la
seleccion y clasificacion de las moléculas, tales como la eliminacion de caracteristicas de
descriptores que no transmiten una informacion relevante. Las aplicaciones de mineria de
datos son multiples, estos pueden ser: la seleccion de sub-bases de datos que implican una o
mas caracteristicas deseadas, la optimizacion del agrupamiento de compuestos para obtener
una base de datos totalmente diferente, la eleccion inteligente de los descriptores para un
modelo con propiedades particulares, etc. Numerosos métodos se han propuesto
continuamente en Quimioinformatica, por ejemplo, la técnica paso a paso de los procesos
de integracion hacia adelante o eliminacion hacia atras (Selwood et al., 1990), y el andlisis
de componentes principales, también ha sido propuesto el uso de los k-vecinos mas
cercanos (Zheng and Tropsha, 2000).Otros métodos de seleccion mas usados en la
modelacion REA se encuentran en la seleccion secuencial hacia delante (Sequential
Feature Forward Selection), la eliminacion secuencial hacia atras (Sequential Feature
Backward Elimination), el recocido simulado (Simulated Annaeling) y la seleccion basada
en algoritmos genéticos, siendo esta ultima una de las mas eficientes en el campo de
modelacion REA (Dudek et al., 2006).

En el pasado, algunos enfoques estaban directamente relacionados con las Redes
Neuronales Artificiales, como son: division de los pesos (Nath et al., 1997), correlacion en
cascada (Koivalishyn et al, 1998), mapas de Kohonen (Todeschini et al., 1999),
determinacion de la relevancia automatica (Burden et al., 2000), etc. También han sido
presentados en la literatura especializada los Sistemas Artificiales de Colonias de Hormigas
y Enjambres (Agrafiotis and Cedeno, 2002). También ha sido evaluada la eficiencia de
algunos algoritmos de poda, (Tetko ef al, 1996). El método de validacioén tiene como
objetivo evaluar la eficiencia de los enfoques, de los descriptores o métodos elegidos, que
es posible que no solamente se utilicen para comparar diferentes herramientas, sino también

para encontrar el rango de resultados Optimos para una técnica determinada. Hoy dia
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todavia se discuten entre los investigadores los métodos para la seleccion, clasificacion y

validacion de datos, indices o descriptores (Bocker ef al., 2004).
Medidas de Similitud/Disimilitud

La disimilitud es generalmente aceptada como el complemento desimilitud (y viceversa), es

decir,
Df4, Bl m 1= 384, B 3)
Para que una distancia sea descrita como métrica debe tener las siguientes propiedades:

1. los valores de distancia deben ser cero o positivo, y la distancia de un objeto a si mismo

debe ser cero:

Qg l, Dgqm Dppm

2. los valores de distancia deben ser simétricos:

Dagwlsg

3. los valores de distancia deben obedecer a la desigualdad triangular:
Hop @+ lcp

4. La distancia entre los objetos no idénticos debe ser mayor que cero:
Aw S8 2D, 0

Una distancia que tiene sélo las tres primeras de estas propiedades se llama
pseudométrica, y una que no tiene la tercera propiedad es no métrica.

Aunque un gran niamero de coeficientes de similitud y de distancia se han definido (a
menudo redefinidos por diferentes autores), muchos de ellos estdn estrechamente
relacionados entre si. En algunos casos, el mismo coeficiente se puede obtener por
diferentes vias, en otros casos donde los coeficientes son diferentes cuando se calculan para
los atributos continuos, se igualan cuando se aplica a los atributos binarios. Ciertos
coeficientes se describen como monotonicos entre si, lo que significa que se puede
demostrar analiticamente que siempre se producen clasificaciones de similitud idéntica de
los objetos frente a un objetivo determinado, a pesar de que los valores del coeficiente real
son diferentes. A pesar de que dos coeficientes pueden no ser completamente mondtonos,

los valores resultantes de su uso pueden presentar un alto grado de correlacion, como lo
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demuestra Holliday et al. (Holliday et al., 1995), en una comparacion de los coeficientes
Coseno y Tanimoto. Algunos pares de coeficientes, por el contrario, presentan
correlaciones muy bajas, lo que sugiere que reflejan caracteristicas muy diferentes de los
objetos que se comparan (Ellis et al., 1994a). Cuando los valores de atributo se limitan a 0
y 1, las expresiones utilizadas por varias similitudes y medidas de distancia pueden a
menudo ser simplificadas considerablemente. En este contexto, una serie de simbolos utiles
pueden ser definidos. Para los objetos A y B que se caracterizan por vectores Xy Y que

contienen n valores binarios (tales como huellas digitales) se puede escribir como:
=3
/1 es el nimero de bits activos en A

,es el nimero de bits activos en B

c= Z i

fT ,es el nimero de bits activos en Ay B

na
i

T

ST ,es el namero de bits inactivosen Ay B
Por tanto, f- =t 4+ —t + i

Las cantidades anteriores también se pueden expresar en notacion de teoria de
conjuntos, si definimos .¥.acomo el conjunto de todos los elementos*s en el vector X cuyo

valores1 (los bits activos) y ¥scomo el conjunto de todos los elementos:en el vector Y
cuyovaloresl, entonces:

Gmlra, bmlpsl, €= I’f--in::.-.al, d =yl sl

y, como corolario de lo anterior, el nimero debits activos al menos en una de las moléculas
esta dada por

@+ o=cmlrsVial

Es habitual definir un "espacio quimico" como un espacio con n descriptores que

definen la posicion de una molécula en un espacio quimico n-dimensional; la diversidad y
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la similitud de los compuestos es intuitivamente relacionada con la distancia
inter-molecular como medida en el espacio. Los coeficientes de similitud (indice, distancia)
son funciones que transforman los pares de representaciones moleculares compatibles en
numeros reales, que por lo general se extiende al intervalo unidad. Dichos coeficientes
proporcionan una medida cuantitativa de la sustancia quimica con un grado de semejanza
(Pepperrell and Willett, 1991). Cuando se aplican los conceptos de similitud y diversidad
en quimica, es necesario definir similitudes globales y locales; las similitudes locales se
centran en parte en un objeto (atomo, grupo funcional, las cadenas de proteinas, cadena de
ADN, etc.), mientras que en las similitudes globales, la semejanza se mide entre dos

objetos enteros (moléculas, proteinas, etc.).
Algoritmos de Busqueda

En la igualdad (“macheo”) exacta y parcial, o global, los algoritmos de busqueda son
ampliamente utilizados en sistemas de informaciéon quimica basados en computadoras con
el fin de buscar una subestructura idéntica. Una facilidad menos comun es la provision para
el mejor macheo, o vecino mds cercano, que son busquedas en las que la estructura o las
estructuras mas similares a una estructura de consulta se recuperan, donde la similitud se
define sobre la base de alguna funcion de coeficiente de similitud o de distancia que refleja
el nimero de fragmentos comunes de la consulta y de una molécula en el fichero. La
busqueda del mejor macheo es la base para la clasificacion del k-vecino mds cercano
(k-Nearest Neighbor, KNN, en inglés) y juega un papel importante en el uso de arboles de
expansion y técnicas de clasificacion automatica (Willett, 1983).

El problema general de encontrar los mejores macheos se define por Friedman et al.
(Friedman et al., 1977) como: «... dado un fichero de m muestras (cada uno de los cuales es
descrito por n atributos con valores reales) y una medida de similitud/disimilitud, encontrar
las & muestras mas cercanas a la muestra de consulta (es posible que no esté dentro del
fichero) con los atributos especificados». Es obvio que el algoritmo de fuerza bruta para la
busqueda del mejor macheo es calcular la distancia entre la consulta y cada uno de las
muestras del fichero y luego elegir las m distancias més cortas, este algoritmo tiene una
complejidad temporal O(mn)para el caso de una consulta simple, pero en el caso de
consulta multiple seria un O(mnc), siendo ¢ el numero de consultas con igual cantidad de

atributos (), el cual consume demasiado tiempo para ficheros extremadamente grandes.
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Existen varias heuristicas que, aunque no se ha reducido la complejidad de la bisqueda
por debajo de O(mn), son lo suficientemente potentes para permitir la busqueda del vecino
mas proximo en los ficheros con estructura quimica con un costo computacional razonable.
La mayoria de los experimentos solo tienen en cuenta la recuperacion del vecino mas
cercano para k = 1, pero existen procedimientos descritos en la literatura que son
generalizados al problema de la busqueda de los &k vecinos més cercanos para el cualk > 1.

Un algoritmo eficiente del vecino mds cercano serd uno que evita el calculo de la
mayoria de las distancias, calculandose solamente las distancias de las pocas muestras que
estén cerca de la estructura de la consulta. Existen varios tipos de criterios que se han
sugerido para reducir el numero de calculos necesarios, incluyendo la proyeccion de las
muestras d dimensional en un espacio de menor dimensién, de manera tal, que varias
muestras puedan ser buscadas, o eliminadas desde una busqueda, simultineamente (Bentley
et al., 1980). Muchos de los algoritmos citados pueden no ser directamente aplicables a la
busqueda de los mejores macheos en contextos quimicos, ya que asumen que los atributos
son variables continuas, mientras que las estructuras quimicas se caracterizan por
fragmentos de descripcion binaria. En este sentido, cada una de las estructuras en un
archivo se representa por una cadena de bits en el que se establece el bit i-ésimo si el
fragmento correspondiente esta presente en la estructura. Ademas, a menudo se supone que
las muestras se encuentran en un espacio d-dimensional, donde d es pequefio, por lo general
2 0 3, por lo que los términos multiplicativos en d en la ecuacién que describe el nimero de
macheos que pueden pasarse por alto en un sistema de estructura quimica, d puede ser del
orden de 10 0 10° (el niimero de bits en la cadena de bits), y los algoritmos son, por tanto,
muy poco factibles. Por tanto, el procedimiento O(nlog n) debido a Friedman et al.
(Friedman et al, 1977) implica una constante de proporcionalidad alrededor del.6”,
mientras que el método de busqueda de Bentley ef al. (Bentley et al., 1980) implica la
inspeccion de todas las 3¢ - 1 celdas adyacentes a una celda dada en un espacio d-
dimensional.

Los algoritmos de busqueda citados a continuacion estdn basados en representacion
binaria, tema en el cual se han enfocado mucho los investigadores de esta materia. Smeaton
and Van Rijsbergen (Smeaton and Van Rijsbergen, 1981) tienen en cuenta que un archivo

invertido puede ser utilizado para aumentar la eficiencia de la busqueda del macheo de una
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consulta en documentos donde tiene al menos un término en comun. A partir de aqui ellos
describieron experimentos con un procedimiento de limite superior que permite que la
busqueda del mejor macheo se termine antes de que todos los documentos en la lista de los
ficheros invertidos correspondientes a la consulta hayan sido inspeccionados. Murtagh
(Murtagh, 1982) describe una extension de este algoritmo en el que son calculados otros
limites superiores, posibilitando una mayor reduccion en el nimero de documentos que
necesitan ser comparados con una consulta.

Van Marlen y Van den Hende (Van Marlen and Van Den Hende, 1979) y Rasmussen
et al. (Rasmussen et al., 1979) han descrito algoritmos de recuperacion de los mejores
macheos para el uso de ficheros informéaticos con espectros de masa, donde la estructura es
caracterizada por una cadena de bits correspondientes a los picos observados en el espectro
de masa molecular, mientras que otros autores han estudiado la busqueda del mejor macheo
en los sistemas de recuperacion de informacién molecular (Chen et al., 2010, Guyon and
Elisseeft, 2003a, Willett, 1983).

Baldi et al. (Baldi et al., 2008) plantea un algoritmo diferente a los demds descritos en

este epigrafe, el cual consiste en almacenar para cada molécula A de la base de datos, no

solamente su vector correspondiente 4 sino también almacenar informacion adicional

contenida en un pequefio vector @, de tamafio n siendo n potencia de 2 (esto es, si

A tiene tamafio N = 27 entonces el tamafio de & 5 72 m ¥ ). La forma de obtener el vector
@ es aplicando el operador XOR (exclusive OR, siglas en inglés) al vector A. Esta

informacion adicional puede ser vista como un lider precediendo del vector 4, el cual
puede ser usado para derivar los limites utiles en las medidas de similitud. Este enfoque es
uno de los mas eficientes y efectivos en la recuperacion de informacion molecular con

representaciones binarias.
1.4 Consideraciones finales del capitulo

Es evidente que el proceso tradicional de desarrollo y descubrimiento de un nuevo
farmaco no es una via eficiente ya que demanda recursos materiales y de tiempo
abundantes. Una alternativa a este paradigma son las herramientas de cribado virtual,
siendo una de las técnicas mas simples de busqueda de similitud, que contando solamente

con un ordenador potente, un conjunto de datos quimicos virtuales, una medida de similitud
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y un algoritmo de busqueda, es capaz de simular las etapas iniciales del cribado
experimental de manera muy eficiente, lo cual conduce al descubrimiento de nuevos
compuestos lideres en cortos periodos de tiempo, demandando asi una inversion de

recursos materiales que esta al alcance de cualquier pais en vias de desarrollo.
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CAPITULO 2. MATERIALESY METODOS

En este capitulo se tratan primeramente los aspectos tedricos relacionados con los modelos de
proximidad que aparecen en el presente trabajo, donde se destacan los modelos que estan
siendo aplicados por primera vez en Quimioinformatica. Luego aparece la metodologia para la
comparacion de los nuevos modelos con los reportados en la literatura, que incluye la eleccion
de los conjuntos de datos, la representacion molecular, el calculo y seleccion automatica de los
descriptores, los experimentos y métricas de validacion. Por tultimo se trata la parte
computacional del estudio, haciéndose énfasis en el andlisis de eficiencia del algoritmo de

busqueda y de la ingenieria de software.
2.1 Similitud Molecular

El concepto de similitud es fundamental para varios aspectos del razonamiento y
analisis quimico, de hecho, es tal vez la premisa fundamental de la quimica médica, y cae
bajo la ribrica general de andlisis de similitud molecular. La determinacion de la similitud
de un "objeto molecular" con otro es basicamente un ejercicio de comparacion de patrones
(generalmente denominado el problema de la comparacion). El resultado de este ejercicio
es un valor, la medida de similitud, que caracteriza el grado de coincidencia, de asociacion,
proximidad, semejanza, alineamiento, o similitud entre pares de moléculas manifestada por
sus "patrones moleculares", que se componen de conjuntos de rasgos. La terminologia de
"proximidad" a veces se utiliza en un sentido mas general para referirse a la similitud,
disimilitud, o la distancia entre los pares de moléculas. La similitud es generalmente
considerada como una propiedad simétrica, es decir, "A" es tan similar a "B" como "B" a
"A", y la mayoria de los estudios se basan en esta propiedad. Tversky (Tversky, 1977), sin
embargo, ha argumentado persuasivamente que las comparaciones con ciertas similitudes
son inherentemente asimétricas. Aunque su trabajo se oriento hacia la psicologia, este tiene
aplicabilidad ademas, en los estudios de similitud molecular (Chen and Brown, 2007). En
una revision relativamente reciente, Willett et al. (Willett et al., 1998b) presentd un
panorama general de muchas de las medidas de similitud que se usan en la actualidad. Su
revision incluy6 una tabla que resume la forma de las diversas medidas en relacion con el

tipo de representacion utilizado y se debe consultar para mas detalles.
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2.1.1 Medidas de Semejanza Molecular Reportadas

Tradicionalmente, los estudios de similitud molecular se han enfocado al uso de “huellas
dactilares” (fingerprints, en inglés) que no son mas que cadenas binarias que codifican la
presencia (o0 no) de fragmentos moleculares (Geppert and Bajorath, 2010 ). El uso de las
huellas dactilares se debe a la eficiencia con la que pueden generarse, compararse y
almacenarse para conjuntos de datos muy grandes. Su adopcion tuvo sus origenes en los
mismos comienzos de la Quimioinformatica por la época de los sesenta, cuando los
recursos computacionales estaban aun severamente limitados y los tamafios de los
repositorios de datos aumentaban vertiginosamente en las compafiias farmacéuticas®. Este
enfoque estaba basado en la légica de “eficiencia primero, luego efectividad”. Sin
embargo, los enormes recursos computacionales actuales le permite al investigador adoptar
una linea de pensamiento contraria “efectividad primero, luego eficiencia” que se basa en el
concepto de la informacion estadistica y su relacion con la fortaleza de las escalas de
medicion, i.e., absoluta, razén, aditiva, intervalo, ordinal y nominal. Cada vez que las
mediciones hechas en escalas continuas (o discretas) se convierten a escalas ordinales, y
estas a su vez, a escalas nominales, el proceso estara acompafiado con una pérdida de
informacion estadistica y una disminucion correspondiente en la potencia de los métodos
(e.g. ANOVA de dos criterios de Fisher vs Friedman) (Siegel and Castellan, 1988).
También, los modelos de proximidad pierden versatilidad (e.g., degeneracion en las
métricas de Minkovski) y capacidad de resolucion de ataduras en los objetos quimicos
cuando se aplica un proceso de transformacion de escala de medicion. Teniendo en cuanta
lo anterior, la filosofia adoptada en nuestro trabajo fue “efectividad primero, luego

eficiencia”**.

Las medidas tomadas como referencia de comparacion en el presente estudio son las
reportadas en el trabajo de Al Khalifa et al. (Al Khalifa et al., 2009), que a su vez se
basaron en la excelente revision de Ellis et al. (Ellis et al., 1994b). El conjunto resultante
consiste en 12 medidas de proximidad cuyas férmulas y clasificacion se brindan en la

Tabla 2.1.

*Esta explicacion no aparece en ningun reporte cientifico regular, procede de un revisor anénimo de la revista

Journal of Chemical Information and Modeling que arbitr6 un articulo del tutor principal de la tesis.

**Esta fue la respuesta brindada por el tutor principal de la tesis a dichos comentarios.
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Tabla 2.1 Medidas de proximidad no binarias como referente de comparacion

Medida® Férmula® Tipo®  Ecuacién No.’
Manhattan Media MM, = E.i-ih — :':il D 1
! 1
Euclidiana Media . it 5'3' D 2

Sy = m
Euclidiana Cuadrada bl I,.. - r
. TN L] i, D 3
Media Sy w m
Tk -
Bray/Curtis BCyy — — £l il s -“I D 4
Zhaalbel+ 1l
- Blaa 52
Tan T A . A 5
_lnlx} +Eﬂ-l.'_‘ _El]-ﬂ, i L2
| 28w
Dice Dypm b Iﬂ;'l O, A 6
md s mdf
5 1}“
Fossum = = ”(E:-n T T A 7
XY zi:.-i z}g E;'-i ;I_:g
PL e
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Sokal/Sneath(1) 55l = i A 8
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5

X n J -‘J
Kulczynski(1) Rullyy A A 9
2}'-2 ’ﬂF '1'2}'-'1 F = 22’;‘.:9“* j:
A
. . . s
Cosine/Ochiai Cosyy F A 10
JE.J'-"- i z.:i'ﬂ- L
Dwy TR
Simpson Sy, m *'E £ — } A 11
i (Baa 4+ a3}
Pearson Ty 12

bxj(yj) 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: estan basados en la suma de
diferencias, sus valores varian en proporcion inversa con el grado de similitud; A, coeficientes de asociacion:
se basan en el producto interno, y sus valores varian en proporcion directa con el grado de similitud, por lo
que una mayor similitud se indica por el aumento de los valores; C, coeficientes de correlacion: los
coeficientes de correlacion se basan en una tercera funcion mas compleja: la suma de los productos de la
diferencias entre cada valor-atributo y la media de todos los valores de los atributos de cada uno de los dos
vectores. Los valores de estos por lo general varian de 1 (lo que indica que cualquier cambio en los atributos
de un objeto seria acompafiado por un cambio idéntico en los atributos del otro) a -1 (que indica que un
cambio en uno y seria acompafiado por un cambio igual y opuesto en el otro) (Ellis et al, 1994b).
“Identificador usado a lo largo del trabajo.

2.1.2 Acuerdo Relacional como Medidas de Similitud Molecular Novedosas

Las medidas de similitud molecular propuestas en nuestro trabajo estan basadas en la teoria
Zegers y ten Berge (Zegers and ten Berge, 1985). Estos autores propusieron una formula
general para los coeficientes de asociacion bivariada correspondientes a las escalas
métricas, y Zegers (Zegers, 1986) propuso una version corregida por aleatoriedad de la
formula general. Su teoria se basd en la premisa de que la eleccion de un coeficiente de
asociacion entre dos variables depende del tipo de escala de las variables, definida por la
clase de transformaciones admisibles. Stine (Stine, 1989), extendi6 la teoria de Zegers-ten
Berge a varias escalas adicionales no considerados por Zegers y ten Berge, y cambio el
enfoque de "asociacion" entre dos variables al de "acuerdo relacional" entre observadores.
Stine (Stine, 1989) también demostr6 la utilidad de los conceptos de “relevancia”

(meaningfulness) en la evaluacion del acuerdo interobservador.
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Tipo de Escala, Transformaciones de misibles y Acuerdo Relacional

La Tabla 2.2 recoge cuatro escalas métricas consideradas por Zegersyten Berge
(Zegers and ten Berge, 1985), y dos escalas métricas adicionales propuestas por Stine
(Stine, 1989), junto con la transformacion admisible (de definicién) para cada una de las
mismas. Por ejemplo, la escala desazon solo permite la multiplicacion por una constante
positiva (cambio de unidad), la escala de intervalo permite transformaciones lineales
(afines) positivas(cambio de unidad y del origen), la escala aditiva sélo permite la
traslacion(constante aditiva) y la escala absolutano permite transformacién de la escala
original.

Nota: Es justo sefialar que el nombre de escala "aditiva" fue utilizada por Zegersyten Berge, 1985 (Zegers

and ten Berge, 1985) y seguidamente por Stine (Stine, 1989), pero anteriormente fue llamada la escala de

"diferencia" por Suppes y Zinnes (Suppes and Zinnes, 1963).

Tabla 2.2 Escalas métricas y sus transformaciones admisibles

Escala® Transformacion Admisible®

Absoluta o =
Aditiva 0 =eta
Razon o' mFo

Intervalo o' = o+ o

razon-log o mal

Intervalo-log o' = ol
ordinal o m flak

Las primeras cuatro escalas estan incluidas en el trabajo de Zegers y ten
Berge (Zegers and ten Berge, 1985), la quinta aparece en el trabajo de Stine
(Stine, 1989); "¢ y ¢’ son funciones representantes, a y y son nimeros
reales, f es un namero real positivo y f es una funcidon estrictamente

mondtona



CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

38

La base para el rol central del tipo de escala en la construccion de un coeficiente de
acuerdo inter observador es precisamente la diferencia entre las escalas en cuanto a las
transformaciones admisibles, y por tanto, en el numero y tipo de factores de escala
arbitrarios. Por ejemplo, supongamos que el conjunto de pares ordenados (1,16), (2,32),
(3,48) indican las evaluaciones de dos jueces sobre tres objetos. Pareceria ser que existe un
acuerdo pobre entre los jueces, ya que los puntajes para cada objeto no son iguales. Pero si
las evaluaciones se refieren a las masas de los objetos con la evaluacion (medicion) de
primer juez (balanza 1) en libras y el segundo (balanza 2) en onzas, entonces los “jueces”
estan en perfecto acuerdo en relacion a la escala de razon. En otras palabras, segin esta
teoria, una condicion suficiente para el acuerdo perfecto sobre una escala de razoén es la
proporcionalidad de las evaluaciones de los jueces. De forma general, acuerdo perfecto
significa que las evaluaciones de los jueces estdn relacionadas por una transformacion
admisible con respecto al tipo de escala, y el coeficiente de acuerdo debe estimar el grado
en que esta relacion se cumple.

Estas ideas estan plasmadas en el concepto de acuerdo relacional de Stine (Stine,
1989) que denota el acuerdo con respecto a las relaciones empiricamente significativas. En
cualquier aplicacion pueden encontrarse a la vez el desacuerdo con y sin significado. Asi,
en el ejemplo anterior, si las evaluaciones se hacen en una escala de razon, entonces la
proporcionalidad en los puntajes de los jueces representa un desacuerdo sin significado (lo
que refleja las diferencias en las unidades permitidas por una escala de razon), pero un
desacuerdo aditivo representa un desacuerdo con significado (ya que el origen se fija para
una escala de razon). La idea es que un coeficiente de acuerdo relacional debe variar con
(ser atenuado por) discrepancias con significado, pero debe ser independiente de
discrepancias sin significado.

Nota: Las ideas modernas sobre las relaciones significativas se deben a Stevens, (ver por ejemplo (Stevens,

1951)); Stine (Stine, 1989b) proporciona una buena introduccion al tema de la inferencia significativa).

Teoria de Zegers-ten Berge

Zegers y ten Berge (Zegers and ten Berge, 1985) propusieron una formula general para los
coeficientes de asociacion entre dos variables para las escalas métricas que figuran en la

Tabla 2.2. Ellos requirieron que el coeficiente de asociacion fuera invariante bajo
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transformaciones admisibles de la escala y sensible a las transformaciones no admisibles.
La clave para el desarrollo de la formula general fue el concepto de version uniformadora
de las variables, que cumple las condiciones de invariancia bajo transformaciones
admisibles y de sensibilidad a las transformaciones no admisibles. Una transformacion
uniformadora es un miembro de la clase de transformaciones admisibles para un tipo de
escala dada. Sea x;una evaluacion de la variable i-ésima antes de la transformacion y U, la

version uniformadora. Entonces, las transformaciones uniformadoras son:

FmX (escala absoluta) 13
Umi=5% (escala aditiva) 14
& .

Um ™ (escala de razén) 15

Um LS ; i) (escala de intervalo) 16

= Xﬂ; (escala razon-log) 17
o |

Um ({r_}"-’f (escala intervalo-log) 18

I
Uwm RankdX}  (escala ordinal) 19

donde, X y 5+ son la media aritmética y la desviacion estandar de la variable (juez) X,

2:3' i Eﬂ { h;:xfff;.; }] :
i

o o [k P G m fi X
T m4 E:Iin. Ly w4 E_Lkll'ﬁ{ﬁfr] i I:I . Ny =
e BTy n : e 3 :

Rank representa la transformacion RT-2 de Conover e Iman (Conover and Iman, 1981)y =

es el nimero de puntajes para cada objeto i.

La transformada aditiva (Ec. 14) centra la variable en cero, la transformacion
multiplicativa (Ec. 15) reescala la variable para obtener un valor cuadrado medio de uno, la
transformacion lineal (Ec. 16) es la conocida transformada de "estandarizacion" Z (con

media cero y desviacion estdndar de uno), la transformada de potencia (Ec. 17) es la
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version analoga de la escala de razon, y la transformada de potencia (Ec. 18) es la version
logaritmica de la escala de intervalo. La idea detras de las transformaciones uniformadoras
es que después de aplicarse tales transformadas apropiadas a X;, entonces si las versiones
uniformadas se igualaran, existe un acuerdo perfecto entre los jueces, y el coeficiente de
asociacion estima el grado en que las versiones uniformadas concuerdan (en valor
numérico). Por ejemplo, si el conjunto de pares ordenados (1,2), (2,4) y (3,6) denota las
evaluaciones (proporcionales) de dos jueces para tres objetos en una escala de razon,
entonces aplicando la transformacion (Ec. 15), Ta— 216  T; =432 vy las versiones
uniformadas son (0.463, 0.463), (0.926, 0.926) y (1.389, 1,389), lo que indica un acuerdo
perfecto en esa escala. Aunque Zegers y ten Berge no exponen sus resultados formalmente
en términos de la teoria del significado, esta claro que las versiones uniformadas tienen el
efecto de asegurar que los coeficientes varien con el desacuerdo de significado, pero son
independientes de desacuerdo sin significado (relativo al tipo de escala).

Sobre la base de una funcién de diferencia cuadrada media de las versiones
uniformadas, Zegers y ten Berge derivaron su férmula general de los coeficientes de
asociacion para escalas métricas (gyxy) entre dos versiones uniformadas Uy y Uy:

g __23:3-2‘5&1{5*?’
S Tl UK + T U (20)

Zegers (Zegers, 1986) obtuvo luego una férmula general Jig para el caso bivariado,

corrigiendo la Ec. 5 para el acuerdo casual a través de la ecuacion:

EE' - (Gar dous — {8z T}FE
aF E;’;’T’}mcx - {Q}:T"}ccf (21)

donde, @zrkes, $@zrkas, $@arkmax son los valores observado, esperado y maximo,

correspondientemente, del coeficiente &z .

Luego de consideraciones estadisticas y alguna manipulacion algebraica, este autor

obtiene finalmente:

. _ 8 E, g Ui U =™ Bllag Ui Tag E}f‘r}
far 2;‘-.1 {{E -+ 2:?.1 E‘%’ - 21" 2:?.4 -E}::;-.' 2'?!1 ‘q‘?’ (22)
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Sustituyendo la transformacion uniformadora adecuada en la formula para #zv y dai,
se pueden obtener los coeficientes de asociacion para cada una de las escalas mostradas en

la Tabla 2.1 derivandose las expresiones siguientes:
Medidas Reportadas en el Trabajo de Zergers y ten Berge
Identidad

No corregido: es igual al coeficiente de Dice (ver Ec. 6, Tabla 2.1)

Corregido
25 e
'?E?’ = = [
sB+ap+(X-T] (23)
Aditividad

No corregido (es el caso especial del “punto de anclaje” de Winer (Winer, 1971))

253y
@y =3, 2
5+ 5F (24)
B x-F0-F) o By, Bh(u-T)
donde, faw = 7 JAE T R E n

Corregido (no cambia la expresion)

Proporcionalidad

No corregido: es igual al coeficiente Cosine/Ochiai (ver Ec. 10, Tabla 2.1)
Corregido

IEY

'F}E'j’ N ———
 Ta 4T —XP (25)

3 -
T, m g [
donde, v R

Linealidad
No corregido: es el coeficiente de correlacion de Pearson (*xv ) (ver Ec. 12, Tabla 2.1)

Corregido (no cambia la expresion)
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Medidas Reportadas en el Trabajo de Stine
Log-razon o Log-proporcionalidad

No corregido
1 i 1 (-
2 E:?=1 X;E "ﬁ}:e.‘{}
Lggr = 7 o
PR (26)

- N i
o GRS
. | m————
Lim ¥ I f

donde,
Corregido

'L.-:: E
(27)

Log-intervalo o Log-linealidad

No corregido

1 1
223.251;‘{"5'1 i;

Ff i .rf{‘ﬁ' E}.‘
( /nﬁﬁ)ﬂqu‘e '1"( I:r?;‘ )Z'L’l-; ;

(28)
I = I z
G = = e = : El[“er_fﬁn
donde, CaC T i
Corregido
(29)
Ordinal

No corregido
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i 2 Ty B 203
Fr™ - I " ol

ey R} + By RE) )
(30)

Corregido (es el mismo que la p de Spearman)

0 TmalRx:) - RO
adns — 1} (31)

GO = ] -
=1

Finalmente, en el presente trabajo se proponen doce medidas de similitud novedosas en
Quimioinformatica, y nueve basadas en los conceptos de asociacion generalizada 'y
acuerdo relacional (Ec. 23-31). En nuestro estudio establecemos un nexo entre dichos
conceptos y la similitud molecular. Por analogia, consideramos que la naturaleza de la
escala métrica (aunque no se conozca explicitamente a priori) estara dada por la naturaleza
del desarrollo teoérico-experimental de los descriptores; que los “jueces” representan en
nuestro caso “moléculas” y que los “objetos” representan el vector de descriptores de
representacion; y que entre las moléculas existen relaciones de similitud absoluta, aditiva,
de proporcion, de intervalo, etc., que estaran reflejadas para cada conjunto de datos por el

coeficiente mas efectivo en dicha recuperacion.
2.2 Conjuntos de Datos para Validacion

La medicion de la efectividad de los indices de similitud, descriptores moleculares, e
incluso enfoques de validacion, es estrictamente dependiente de las moléculas/bases de
datos de prueba, de la configuracion del espacio quimico y de la problematica tratada. Este
problema se pudiera arreglar evaluando los métodos nuevos en bases de datos populares
como el conjunto de datos de esteroides, el conjunto de datos 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 conjunto de datos estandar para la
comparacion de medidas de similitud y descriptores moleculares, probablemente por la
imposibilidad de encontrar un tUnico conjunto de moléculas que reagrupe todas las
necesidades de cribado de la Quimioinformatica moderna (Maldonado et al., 2006). Por
este motivo, como se ha comentado antes, se ha sugerido que, para validar un método

nuevo, los investigadores deben presentar al menos 10 conjuntos con actividades diversas
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con mas de un estandar de comparacion (Sheridan and Kearsley, 2002a). Una revision
exhaustiva acerca de las bases de datos empleadas actualmente en la Quimioinformatica,
haciendo énfasis en las bases de datos farmacoldgicas se puede encontrar en (Jonsdottir
et al, 2005). La tendencia actual de dichos repositorios es pasar al dominio publico
(Bender, 2010).

Para nuestro estudio, se seleccionaron nueve conjuntos de datos procedentes de la
Quimica Medicinal. Los primeros ocho repositorios fueron usados originalmente por
Sutherland ef al. (Sutherland et al., 2004) en un estudio QSAR comparativo entre modelos
de Cuadrados Minimos Parciales y Redes Neuronales con propagacion hacia atras, basados
en descriptores moleculares 2-D y hasta 4-D. Los mismos fueron extraidos de otros
estudios QSAR precedentes y de estudios farmacoldgicos experimentales, garantizando en
todas las colecciones, una alta representatividad de las clases quimicas y una alta diversidad
molecular de los elementos respectivos. La descripcion general de estos conjuntos se

muestra en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3 Conjuntos de datos de la Quimica Medicinal empleados en la presente investigacion

NuUmero de Variable Rango de

CcD? Diana farmacolégica o
compuestos farmacocinética Valores

ACE Inhlblqores fie la enzima convertidora 114 pIC50 2,1-9.9
de angiotensina

AchE Inhibidores de la acetilcolinesterasa 111 pIC50 4,3-9,5
pzr  LEndos pu el pesepor de g pICS0 5589
COX-2 Inhibidores de la ciclooxigenasa 322 pIC50 4,0-9,0
DHFR  Inhibidores de la hidrofolato reductasa 397 pIC50 3,3-9,8
GPB  Inhibidores de la glicogeno fosforilasa b 66 pKi 1,3-6,8
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 (Sutherland et al., 2004). Los mismos se
pueden acceder libremente en http://www.cheminformatics.org/datasets/index.shtml; "pIC50 = - 1logIC50,
donde IC50 representa la mitad de la concentracion inhibitoria maxima, se usa como una medida de la
potencia del fArmaco, pKi = - logKi, donde Ki representa la constante de inhibicién del farmaco, también se
usa como una medida de la potencia del farmaco.
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Cabe sefialar que estos conjuntos de datos también fueron empleados maés
recientemente por otros investigadores en estudios QSAR que emprendieron la
comparaciéon de multiclasificadores basados en modelos de Arboles y Reglas de decision,
Maquinas de Soporte Vectorial y Redes Neuronales(Bruce et al., 2007, Johansson et al.,
2009, Sonstrod et al., 2009, Culp et al., 2010).

El noveno caso de estudio estuvo basado en el programa de cribado antiviral frente al
SIDA del Instituto Nacional del Cancer (NCI’s AIDS antiviral screen, en inglés). E1 NCI
es la agencia principal del gobierno federal de los Estados Unidos para la investigacion y
capacitacion del cancer, que se ha convertido en la organizacion mas prestigiosa de
investigacion sobre el cancer en el mundo. El Instituto Nacional del Céncer forma parte de
los Institutos Nacionales de la Salud (National Institutes of Health, NIH, en inglés) los
cuales son una dependencia del gobierno federal de los Estados Unidos.

Estos experimentos fueron desarrollados como un esfuerzo para descubrir nuevos
compuestos capaces de inhibir el virus VIH. El desarrollo y mantenimiento actual del
cribado es responsabilidad de la Rama de Tecnologias de Cribados (Screening
Technologies Branch, STB, en inglés,) que pertenece al Programa de Terapéuticas en
Desarrollo (Developmental Therapeutics Program, DTP, en inglés). El cribado utilizé un
ensayo de Formazan soluble para medir la proteccion de las células CEM (linea de células
de Linfocitos T) humanas de la infecciéon del VIH-1 (Weislow et al., 1989). Como
resultado, los compuestos capaces de brindar al menos 50 % de proteccion a las células
CEM fueron reevaluados. Los compuestos que brindaron al menos un 50 % de proteccion
en la reevaluacion fueron listados como “moderadamente activos” (CM). Los compuestos
que de forma reproducible brindaron 100 % de proteccion fueron listados como “activos
confirmados” (CA). Los compuestos que no satisfacieron estos criterios anteriores fueron
listados como “inactivos confirmados”  (CI). En la  pagina  web

http://dtp.nci.nih.gov/docs/aids/aids_data.html aparecen disponibles gratuitamente los

resultados del cribado y los datos estructurales quimicos de compuestos que no estan
protegidos por un acuerdo de confidencialidad. La informacidon experimental mas reciente
(Mayo 2004), se puede descargar como un fichero ASCII delimitado por comas que

contiene los resultados del cribado para 43850 compuestos; aparece también para descargar
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el fichero ASCII de datos estructurales en forma de fichero compacto, con 260071
compuestos quimicos en formato MDL SD.

El interés en usar los datos del NCI's AIDS Antiviral Screen (NAAS) en el presente
estudio quimioinformatico es coherente con los estudios de modelizacion realizados en el
Laboratorio de Bioinformatica enfocado a las mutaciones en el genoma viral del VIH-1
responsables de la resistencia a los farmacos, especificamente en los genes que codifican
las dianas moleculares de la terapia de farmacos, las enzimas reverso transcriptasa y
proteasa. Adicionalmente, este conjunto de datos presenta caracteristicas especiales
arrojadas por un estudio comparativo relativamente reciente entre la Base de Datos Abierta
del NCI (Open NCI Database) con varias de las bases de datos comerciales y medicinales
internacionales mas reconocidas como Available Chemicals Directory (ACD-MDL),
Sigma-Aldrich  Catalog  (SIGALCAT),WorldDrug Index (WDI), Cambridge
CrystallographicDatabase (CCD), mostré que la misma no solo es atractiva por ser
gratuita, sino que ademas posee un grado de solapamiento relativamente bajo con las demas
bases de datos, y mas importante, que posee el mayor numero de estructuras Unicas (al

menos 200000) de entre todas las colecciones estudiadas (Voigt et al., 2001).
2.3 Representacion Molecular y Obtencion de las Matrices de Datos

El procedimiento seguido para la representacion abstracta y obtencion de los datos
numéricos de los ocho primeros conjuntos de datos (ver Tabla 2.3) fue el mismo empleado
en un estudio anterior por el autor y tutor principal (O. M. R-B) de esta tesis (Rivera
Borroto et al., 2011a). De modo concreto los pasos secuenciales fueron:

Los conjuntos de datos fueron manipulados y editados con la utilidad JChemfor Excel
ChemAxon, 2010); cada uno de los mismos fue reoptimizado con el software generador de
estructuras 3D CORINA (Sadowski et al., 1994); con el objetivo de “estandarizar” las bases
de datos, los parametros mas relevantes del software fijados en este proceso fueron: wh,
escribir atomos de hidrogenos adicionados; rs, eliminar pequefos fragmentos
desconectados; neu, neutralizar cargas formales. Los ficheros de salida fueron cargados en
el software para el calculo de descriptores moleculares DRAGON (Talete srl, 2007); en esta
etapa se calcularon todas las familias de descriptores moleculares disponibles (un total de
3224 descriptores), y entonces los rasgos binarios fueron eliminados. Los ficheros

resultantes fueron cargados en el software de mineria de datos Weka (Hall et al., 2009), los
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cuales fueron sujetos a un tratamiento que incluyod prefiltrado, reescalado, y seleccion de
rasgos; en esta etapa, los atributos nominales (los no disponibles) fueron eliminados con el
filtro RemoveType, los atributos que no varian o varian demasiado fueron eliminados con el
filtro RemoveUseless manteniendo los pardmetros de la herramienta por defecto; los
atributos numéricos resultantes, asi como el atributo de clase fueron estandarizados para
que tuvieran media nula y desviacion estandar unitaria con el filtro Standardize. La
seleccion de rasgos fue llevada a cabo usando el filtro Atribute Selection; dentro de las
opciones presentes, el evaluador CfsSubsetEval fue elegido con el resto de los pardmetros
por defecto; este evaluador aplica una seleccion de rasgos basada en correlacion de modo
que el subconjunto de rasgos estén altamente correlacionados con la clase mientras que
posean una baja intercorrelacion entre ellos (Hall, 1998).

Mas especificamente, la medida de heuristica que emplea este evaluador es:

oo BTER
e -
o ") &

donde: €esns es la medida de correlacion global de la variable externa ext con el
subconjunto de descriptores seleccionados S, Texei es el promedio de la correlacion de las

combinaciones de la variable externa ext con cada uno de los k descriptores i del

subconjunto S, y, "i.i es el promedio de la correlacion de las combinaciones de a dos entre

los k descriptores del subconjunto S.
A partir de la relacion anterior (ver Ec.1) se pueden derivar algunas caracteristicas:

- Mientras mds altas sean las correlaciones por pares entre descriptores y la variable
externa (Tezmi ), mas alta sera la medida de correlacion global (=awws).

- Mientras mas bajas sean las correlaciones por pares entre los descriptores (*i.7), mas
alta ser4 la medida de correlacion global (Esxng).

- A medida que el numero de componentes en S incrementa (asumiendo que los
descriptores adicionales son los mismos que los componentes originales en término

de su inter correlacién con otros componentes y la variable externa), la medida de

correlacion global incrementa.
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La medida de correlacion por pares () que emplea la Ec. 1 es el Coeficiente de
Incertidumbre Simétrico (CIS) para variables nominales (Press ef al., 1988), cuya expresion

matematica esta dada por:

&l
ru s 2 (33)
con:
Gl m HEE)= HIFIXY (34)

En las expresiones anteriores, G/ representa la ganancia de informacion de Quinlan
cuya expresion viene dada por la Ec. 34 y refleja la cantidad de informacion adicional
acerca de la variable Y que no es capaz de explicar la variable de induccion X , o
simplemente, la cantidad de informacion ganada acerca de Y luego de observar X (Quinlan,
1986). Para propdsitos de seleccion de rasgos, Y representa la variable nominal externa
(clasificacion de cribado) y X los rasgos a seleccionar (descriptores moleculares); por otra
parte H(Y) y H(Y|X), representan la entropia de Y y la entropia de Y luego de observar X o
entropia condicional, respectivamente, cuyas expresiones matematicas pueden encontrarse
en cualquier libro estdndar de estadistica. Cuando los rasgos de partida son continuos
(descriptores continuos), el algoritmo aplica una etapa de pre procesamiento para convertir
rasgos continuos a nominales usando el método de discretizacion de Fayyad e Irani (Fayyad
and Irani, 1993).

Es justo sefialar que la ganancia de informacion de Quinlan (GJ) habia sido usada en un
estudio comparativo de métodos de busqueda de similitud para la seleccion de rasgos
binarios, lograndose resultados superiores en las medidas de la calidad de recuperaciéon de
informacion quimica (Bender et al., 2004a). Esta medida tiene la propiedad de ser simétrica
en las variables, lo cual es una caracteristica deseable en medidas de correlacion por pares,
pero desafortunadamente estas es gada a favor de los rasgos con mayor nimero de valores.
Ademas, las correlaciones en la Ec. 33 deben ser normalizadas para asegurar que son
comparables y tienen el mismo efecto. En este sentido, el CIS (ver Ec. 33) compensa los
sesgos de G/ hacia atributos con mas valores y normaliza su valor en el rango [0,1] (Hall,
1998). En nuestro criterio, este evaluador también es importante para la busqueda de

similitud porque garantiza que las moléculas recuperadas al principio de la lista (mas
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similares a la consulta) tengan una alta probabilidad de poseer también las mismas
propiedades farmacologicas que la molécula de referencia, esto se debe a que solamente los
descriptores linealmente relacionados con la clase externa cumplen con el principio de
similitud o vecindad(Nikolova and Jaworska, 2003a). Adicionalmente, este evaluador ha
sido utilizado por otros investigadores sobre los mismos conjuntos de datos con resultados

relativamente buenos en la exactitud de los clasificadores comparados (Johansson ef al.,

2009 , Sonstrod et al., 2009)
2.4 Meétricas de Rendimiento

Existe un debate en curso en la literatura sobre "puntajes de mérito" adecuados (o
indicadores de rendimiento) para evaluar los ensayos de cribado virtual retrospectivos.
Unamétrica popular es el"factor de enriquecimiento", que es intuitivo y sencillo de
interpretar. Un problema asociado con el célculo de los factores de enriquecimiento simple
es la dependencia de un valor de corte elegido, por lo general el 1 05 % de la base de datos
para cribado. Nicholls (Nicholls, 2008) aboga firmemente por el uso de medidas estdndares,
incluyendo la curva de la Caracteristica en Operacion del Receptor (Receiver Operating
Characteristic, ROC, en inglés) y el area bajo la curva AUC[ROC] (Witten and Frank,
2005), que se aplican habitualmente en otros campos que emplean el andlisis estadistico,
mineria de datos, olas técnicas de aprendizaje automatico. Sin embargo, Truchon y Bayly
(Truchon and Bayly, 2007) detectaron que la curva ROC no tiene en cuenta explicitamente
el llamado "problema de la deteccién temprana", i.e., la propiedad de un método para
recuperar compuestos activos "tempranamente", i.e., al principio de la lista de clasificacion.
Especificamente, este fendmeno es ejemplificado 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 AVCIHOC] m 0.8 aunque, si solo algunos pocos primeros hits pueden ser
probados experimentalmente, el caso 1 es claramente mejor que el caso 2 que, a su vez, es
mejor que el caso 3. En este sentido, los autores desarrollaron un mejoramiento de la curva
ROC a través de la métrica Discriminacion Mejorada por (la distribucion de) Boltzmann de
la ROC (Boltzmann-Enhanced Discrimination of ROC, BEDROC, en inglés), que utiliza

una ponderacion exponencial para asignar mayor peso a la deteccion temprana. Esta
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medida es esencialmente una version normalizada de la medida Mejora Inicial Robusta
(Robust Initial Enhancement, RIE, en inglés) (Sheridan et al., 2001). Del mismo modo, se
ha sugerido el escalado semilogaritmico de la ROC, pROC (Clark and Webster-Clark,
2008). Sin embargo, Nicholls (Nicholls, 2008) también presenta evidencias de una fuerte
correlacion entre el AUC[ROC]yAUC[BEDROC], lo que sugiere aAUC[ROC] como una
medida suficiente para evaluar la eficiencia de cribado virtual. Este mismo autor
recomienda que se aplique un ponderado exponencial a la curva ROC preferentemente a los
rangos individuales de los compuestos activos dentro de los inactivos para mejorar algunas

de las deficiencias de las métricas AUC[RIE] y AUC[BEDROC].
Curva ROC Concentrada

Basados en la idea de Nicholls (Nicholls, 2008), aunque no lo manifiestan explicitamente ni
lo citan, Swamidass et al. (Swamidass et al., 2010) proponen la curva ROC Concentrada
(Concentrated ROC, CROC, en inglés) que consiste en magnificar uno de los ejes de la
curva ROC [“X” representa la razdn de falsos positivos (fpr), “y” representa la razén de
verdaderos positivos (zpr)] a través de una transformacion de magnificacion suave ya sea
exponencial, de potencia o logaritmica. La logica de su trabajo se basa en el
“comportamiento del usuario” que se observa en la recuperacion de paginas web donde se
conoce, como promedio, la frecuencia con que el primero, segundo, ..., n-ésimo registro
son pinchados (“cliqueados”); la curva decreciente correspondiente de cuan relevante es
cada rango provee informacion valiosa para los niveles de intervalo y magnificacion
requeridos; a partir de aqui es razonable requerir que el factor de magnificacion local sea
proporcional a la relevancia correspondiente. Por la analogia de estos sistemas con los
sistemas de recuperacion en el descubrimiento de fAirmacos, se propone que se emplee una
relevancia exponencialmente decreciente del ranqueo final. Finalmente, a través de
resultados graficos 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 Curva de Acumulacién Concentrada (Concentrated Acumulation Curve, CAC, en
inglés), pROC y ROC.

Teniendo en cuenta el andlisis anterior, en nuestro trabajo decidimos usar la métrica de
validacion AUC[CROC] con una transformacion de magnificacion exponencial del eje x

(fpr) de 1a ROC dada por:
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1 - g™
A =T (35)

donde, a es el factor de magnificacion, que en nuestro caso toma el valor & = 20 que

corresponde aproximadamente a un 8 % de enriquecimiento (Truchon and Bayly, 2007).
Una vez establecida la funcion de magnificacion hx3, el area bajo la curva CROC

puede calcularse facilmente como el promedio de los valores de fpr correspondientes a los

rangos de las instancias positivas como:

; 3?-1[1 - hﬂﬂﬁ"}}]
AUCICR O] = ~ (36)

Donde, f#': es la razon de falsos positivos al nivel (rango) de cada instancia positiva i del
total n.
Por ultimo, valores del area bajo CROC se pueden comparar con el valor

correspondiente al clasificador aleatorio a través de la formula:

UC[CRO =< i
AUCT [y —— a 1-g&E (37)

Para nuestro estudio, donde & = 20 1a métrica del clasificador aleatorio toma el valor

AW Q0 giepr = SAE09
2.5 Disefio Experimental y Andlisis Estadistico

La serie de experimentos fue planificada similarmente al trabajo de Swamidass et al.
(Swamidass et al., 2010). En esta ocasion se utilizé el conjunto de datos NAAS descrito
anteriormente. El conjunto de datos consiste en 42 131 compuestos, donde los compuestos
“activos confirmados” (CA) y “moderadamente activos” (CM) se han agrupado en la
categoria “1” (activos), y los “inactivos confirmados” (CI) se han agrupado en la categoria
“0” (inactivos), resultando en un conjunto de datos 1 556 activos y 40 575 inactivos. Las
métricas de rendimiento fueron calculadas empleando experimentos de validacion cruzada
de 10 pliegues (10-fold cross validation, 10-CV, en inglés) estandar (Efron and Tibshirani,
1993), empleando solamente subconjunto de activos. El clasificador empleado para
comparar las medidas de similitud fue MAX-SIM (Hert et al, 2004a, Hert et al., 2005).
Basicamente, el algoritmo MAX-SIM (maxima similitud) es uno de los métodos mas

simples para el cribado virtual masivo por el cual una molécula es punteada con su
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similitud mas alta a una molécula activa de la multi consulta. Formalmente, si una consulta

multiple de activos es denotada por {2 Xgu s 'fc:}, el puntaje asignado a una molécula del
conjunto de datos ¥ viene dado por:

i q )
. b= max . Elxnx: (38)

Donde, $%x: ¥:} es la similitud de la molécula del conjunto de datos ¥ a la referencia *:
de la multi consulta, S es la funcidon de similitud y para este estudio especifico se decidid
comparar las funciones de similitud dadas por las ecuaciones Ec. 1-12 y 23-31. Como se
indico anteriormente, para evaluar la calidad de la recuperacion temprana, en este estudio
se us6 la métrica AUC[CROC], 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 ¢ con la correccion de Welch (Sawilowsky, 2002).
2.6 Disefio e Implementacion Computacionales

En Quimioinformatica se suele trabajar con conjuntos de datos muy grandes, por lo tanto el
algoritmo de fuerza bruta, cuando se quiere encontrar los k vecinos mas cercanos es muy
costoso y no es recomendable aplicarlo a la recuperacion de informacion molecular. Varios
algoritmos de busqueda de similitud se han presentado en la literatura los cuales son
eficientes para encontrar los compuestos lideres (ver Capitulo 1, subseccion Algoritmos de
Busqueda). Estos algoritmos son eficientes para un valor k relativamente pequeo fijado
por el usuario; no obstante para k = N, siendo N el tamafo del conjunto de datos, se
evaluarian todos los compuestos del conjunto de datos al igual que en el algoritmo de
fuerza bruta; el autor de esta tesis opina que incluso resultaria mas costoso, ya que el
algoritmo KNN planteado en la literatura requiere la construccion de un arbol k-d, que es
un arbol binario generalizado, donde los nodos terminales representan los posibles &
vecinos mas cercanos y la unién de todos estos nodos conforman el conjunto de datos
completo. Es evidente que cuando £ = N, el arbol va a contener un solo nodo, que es a su
vez un terminal y se hacen los mismos calculos que en fuerza bruta. El tiempo de ejecucion
del algoritmo de fuerza bruta va a ser practicamente el mismo que el de Friedman, pero la

complejidad espacial si sera mucho menor (Willett, 1983).
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El interés de nuestro trabajo en ordenar los conjuntos de datos completos radica en
accederal comportamiento global de las medidas de (dis)similitud con respecto a su
selectividad por los compuestos de interés o activos, lo cual sera cuantificado a través de
las curvas CROC.

Por todo lo explicado anteriormente se decidid implementar el algoritmo de fuerza
bruta paralelizado (es decir, que el conjunto de datos se dividié en 8 partes, cada parte va a
tener N/8 elementos aproximadamente, de forma tal que se puedan utilizar § hilos, donde
cada hilo se ocuparia de hacer los calculos pertinentes de la parte del conjunto de datos que

le corresponda). El pseudocddigo de este algoritmo es el siguiente:
Step 1: load(File dataset) (size N)
Step 2: build(File query) and div(File query in 10 fold) (size M)
Step 3: for i=1 until cMSelected (# of selected measures)
For each element of dataset
distance ; (element, fold)
clasiftMAXSIM(element, fold)
Step 4: quicksort(array of compound), End

En el Paso 1 se carga el conjunto de datos con N elementos, en el Paso 2 se construye
el fichero consulta conformado por los compuestos activos de la base de datos que se cargd
en el paso 1 y se divide en 10 pliegues para aplicar validacion cruzada. El Paso 3 se encarga
de calcular cada distancia seleccionada para cada elemento del conjunto de datos con cada
elemento de cada pliegue de consulta, aplicindose adicionalmente el clasificador MAX-
SIM, y guardandose los resultados en un arreglo para que finalmente en el Paso 4 se ordene

y a partir del mismo imprimir los resultados.
Analisis de la Complejidad Temporal

A simple vista este algoritmo puede tener una complejidad temporal de O(N’), pero cuando
se analiza detalladamente resulta no ser asi. Esto se debe a que el Paso 1 tiene una
complejidad de O(N), el paso 2 tiene una complejidadO(M), en el paso3 la complejidad
seria O( c10( N*M*f + N*M ) )donde c es la cantidad de medidas seleccionadas, 10 es la
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cantidad de pliegues, N*M*f se obtiene de calcular la distancia de cada elemento del
conjunto de datos con cada elemento de la consulta, siendo f una constante de la férmula
correspondiente a la medida seleccionada, M*N es de aplicar el clasificador MAX-SIM de
cada elemento a la consulta y el paso 4 es unO(N*logN). Desde un primer momento la
complejidad temporal es de O(N + M +clO(N*M*f + N*M) + N*logN), pero al aplicar
propiedades de complejidad temporal tenemos que O(N + M +clO(N*M*f + N*M) +
N*logN)=O(max(N\M +clO(N*M*f + N*M) + N*logN))=O(M +clO(N*M*f + N*M) +
N*logN). Es evidente que aplicando esta propiedad sucesivamente llegamos a la conclusion

que la complejidad temporal es igual aO(N*M*f).
Descripcion de la Aplicacion

El algoritmo anteriormente descrito se implement6 en el lenguaje de programacion
Java, para ello nos apoyamos en la construccion de varias clases, las cuales daremos una
breve descripcion de cada una:

Class Auxiliar.java: Aqui estan implementados todos los métodos auxiliares, necesarios
para realizar cualquier operacion, que es a su vez, utilizada en las diferentes clases.

Class Group.java: Esta clase se encarga de aplicar la estrategia fusion de grupo mediante el
método groupFusion pasdndole como pardmetros principales el nombre del fichero de datos
y el nombre de la medida que se quiere aplicar.

Class Distance.java: Permite calcular las diferentes medidas propuestas en nuestro trabajo,
la cual estd conformada por 21 métodos que responden a la formula de su medida
correspondiente.

Class Compound.java: Recoge los datos principales de un compuesto como es el nombre,
la distancia con respecto a la estructura de referencia que se estd consultando en un
momento determinado y se guarda ademas la clase a la cual pertenece.

Class FuselOView. java: Es la clase principal, la cual se encarga de recoger, para poder
obtener los resultados finales, todos los datos pertinentes, como son: la ubicacion del
fichero de datos que se va a analizar, el camino donde se van a guardar los resultados y las

medidas a aplicar. Para mas detalles ver el diagrama de clases.
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Diagrama de Clases

El diagrama de clases fue realizado en el software Visual Paradign Suite for UML
Enterprise Edition v3.0, nombre en inglés. A partir de aqui podemos ver las diferentes
clases conformadas para la realizacién de nuestra aplicacion, el mismo estd dado por la

Figura 2.1.
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Figura 2.1 Diagrama de Clases UML
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Interfaz Visual

A continuacion se presenta una breve ayuda de como utilizar nuestra aplicacion.
Primeramente debe ejecutarse el fichero .jar llamado “FUSE 1.0.jar” que es el encargado de
recoger todos los datos para iniciar los calculos convenientes para obtener los resultados.
La Figura 2.2 muestra nuestra aplicacion.

El software FUSE v1.0 (FUsion SEarching o Busqueda por Fusion, en espaiol) se
compone de un conjunto de herramientas de cribado virtual para aplicaciones
quimioinformaticas, con el fin de realizar busqueda de similitud en conjuntos de datos
quimicos. Incluye ademas multiples criterios de busqueda, como es la fusion de datos, que
esta estrechamente relacionado con el nombre del software. La idea general de esta
aplicacion consiste en recuperar las moléculas del conjunto de datos que son mas similares
a una estructura de consulta definida internamente, utilizando una definicioén cuantitativa de
la similitud estructural intermolecular. El fundamento de estos procedimientos es que las
moléculas similares es muy probable que compartan caracteristicas similares, por lo que

juegan un rol importante en el disefio de fAirmacos.
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Figura 2-2 Interfaz Visual de la aplicacion FUSE v1.0

El menu File, ademas de cargar el fichero de datos (.txt) que se va a analizar, también
le permite al investigador guardar los resultados en un fichero de texto especificado. En el
menu Proximity aparecen las medidas de proximidad implementadas en nuestro trabajo y
da la opcioén al investigador de escoger la medida o las medidas que se quieren comparar.
En el meni Method aparecen las distintas estrategias de busqueda de similitud, como
busqueda simple, fusion de grupo, turbo similitud y fusion de similitud, pero en nuestro
caso, solo se implementd la fusién de grupos. Por ultimo, el botén Run es el que se encarga
de comenzar todas las operaciones para llegar a los resultados finales. El fichero que se
obtiene como respuesta tiene como nombre la medida que se utilizo junto con el método y
el clasificador utilizado donde se imprimen, entre otros resultados, la media de las areas

AUC[CROC] y su desviacion estandar.
2.7 Conclusiones Parciales del Capitulo

Se introdujeron nuevas medidas de similitud basadas en el concepto de acuerdo relacional
junto con otras medidas de semejanza molecular reportadas en la literatura. Se
seleccionaron nueve conjuntos de datos internacionales de la Quimica Medicinal, uno de

los cuales resulta de gran interés para el laboratorio de Bioinformatica. Las bases de datos
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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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CAPITULO 3. RESULTA1DOS Y DISCUSION

En este capitulo presentamos los resultados obtenidos en los experimentos de validacion cruzada
destinados para la evaluacion de la efectividad de los modelos de proximidad. Seguidamente se
procede al analisis de significacion de los modelos en su conjunto y por pares, empleando
técnicas estadisticas no paramétricas y paramétricas. Finalmente, se realiza una aplicacion de las
mejores medidas de semejanza en la “recuperacion temprana” de uno de los conjuntos de datos
estudiados, y se muestra una version grafica de los resultados para el andlisis visual

correspondiente.
3.1 Anadlisis de Dimensionalidad de los Datos
Conjuntos de Datos de la Quimica Medicinal

En la Tabla 3.1.1 se muestran los descriptores linealmente relevantes seleccionados para los ocho
conjuntos de datos de Sutherland et al. (Sutherland et al., 2004). Los porcentajes de reduccion de
dimensionalidad en la fase de eliminacion de los rasgos binarios (seleccion del Weka)
correspondiente a cada conjunto de datos fueron: 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 %), THR 56,36 % (98,93 %), la media geométrica de estos
valores siendo 55,01 % (98,74 %), respectivamente. Estos resultados indican que
aproximadamente 55 % de los descriptores moleculares del DRAGON son binarios y, por tanto,
descartados en este estudio; ademds que las etapas subsecuentes de limpieza y seleccion en el

Weka resultaron en un 98,74 % de eliminacion de rasgos no relevantes.

Tabla 3.1.1 Lista de descriptores moleculares seleccionados por la técnica de seleccién de rasgos del Weka
CfsSubsetEval

Datos Descriptores Familia® Dim® Datos Descriptores Familia® Dim°
ACE MAXDP topological D | COoX-2 Lop topological 2D
descriptors descriptors
PW4 topolqglcal D D/Dr09 topolqglcal D
descriptors descriptors
Lop topol(?glcal D X1A cor.me.ctlvrcy D
descriptors indices
information geometrical
BICS indices 2D G(N..0) descriptors 3D
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2D RDF
ATS4m autocorrelations 2D RDF060m descriptors 3D
2D RDF
MATS8m autocorrelations 2D RDF060v descriptors 3D
2D 3D-MoRSE
MATS3p autocorrelations 2D Morl2u descriptors 3D
EEio03d edge adjacency D Mor30m 3D-MoRSE 3D
& indices descriptors
EFiclld edge adjacency D Mor08y 3D-MoRSE 3D
£ indices descriptors
. edge adjacency 3D-MoRSE
EEigl2d indices 2D Mor30v descriptors 3D
geometrical 3D-MoRSE
DISPp descriptors 3D Morl2e descriptors 3D
RDF WHIM
RDFO35u descriptors 3D Elu descriptors 3D
RDF WHIM
RDFO035m descriptors 3D Plv descriptors 3D
RDF WHIM
RDF035e descriptors 3D Ele descriptors 3D
RDF GETAWAY
J’_
RDF035p descriptors 3D R6u descriptors 3D
3D-MoRSE GETAWAY
Mor23m descriptors 3D R3m+ descriptors 3D
3D-MoRSE atom-centred
Mor26v descriptors 3D H-049 fragments 1D
3D-MoRSE atom-centred
Mor26p descriptors 3D 0-058 fragments 1D
WHIM 2D frequency
E3u descriptors 3D FO3[N-0] fingerprints 2D
WHIM 2D frequency
Elp descriptors 3D FOSIN-N] fingerprints 2D
C-006 atgzl-centred D FO7[N-F] Zf]? frequgncy D
gments ingerprints
C-026 atom-centred D DHFR AROS constltptlonal oD
fragments descriptors
molecular topological
ALOGP2 properties Others D/Dr10 descriptors 2D
F03[0-0] 2D frequency GATS7m D 2D
fingerprints autocorrelations
F06[0-0] 2D frequency GATS6p D 2D
fingerprints autocorrelations
AchE D/Dr07 topological 2D BELm2 Burden 2D
descriptors eigenvalues
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IC4

SICS

BICS

MATS4m

MATS4p

GATS4m

GATS6e

GATS5p

JGI10

RDF045u

RDF090u

RDF155u

RDF090m

RDF090e

RDF155e

Mor22m

Morlle

Mor32e

E3u

G2m

G3v

Gle

information
indices

information
indices

information
indices

2D
autocorrelations

2D
autocorrelations

2D
autocorrelations

2D
autocorrelations

2D
autocorrelations
topological
charge indices

RDF
descriptors

RDF
descriptors

RDF
descriptors

RDF
descriptors

RDF
descriptors

RDF
descriptors

3D-MoRSE
descriptors

3D-MoRSE
descriptors

3D-MoRSE
descriptors

WHIM
descriptors

WHIM
descriptors

WHIM
descriptors

WHIM
descriptors

2D

2D

2D

2D

2D

2D

2D

2D

2D

3D

3D

3D

3D

3D

3D

3D

3D

3D

3D

3D

3D

3D
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Burden
BELel eigenvalues 2D
RCI geometrical 3D
descriptors
3D-MoRSE
Morl0u descriptors 3D
3D-MoRSE
Mor03m descriptors 3D
3D-MoRSE
Mor04m descriptors 3D
3D-MoRSE
Mor09e descriptors 3D
GETAWAY
R3u descriptors 3D
C-033 atom-centred D
fragments
0-057 atom-centred D
fragments
FO4[C-N] 2D frequency D
fingerprints
FO4[N-O] 2D frequency D
fingerprints
X5A connectivity D
indices
information
BICI indices 2D
MATSSy 2D 2D
autocorrelations
MATS7e 2D . 2D
autocorrelations
3D-MoRSE
Morl3m descriptors 3D
GBP
GETAWAY
+
R5m descriptors 3D
C-006 atom-centred D
fragments
H-046 atom-centred D
fragments
FO2[N-O] 2D frequency D
fingerprints
F07[0-O] 2D frequency D
fingerprints
THERM X5v comerviy ap
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E3p WHIM 3D IC1 information 5,
descriptors indices
Réet+ GETA.WAY 3D GATS5m 2D . 2D
descriptors autocorrelations
nR=Cs functional 1D GATS7p D 2D
group counts autocorrelations
nArCONR2 functional 1D RDF065m RDF 3D
group counts descriptors
H-053 atom-centred D Morl7m 3D-M'0RSE 3D
fragments descriptors
0-058 atom-centred D Mor31m 3D-M.0RSE 3D
fragments descriptors
BZR TI2 topological Morl6e 3D-MoRSE 5,
descriptors descriptors
Vindex information 5, Du WHIM 3D
indices descriptors
ATS7e 2D . 2D R5p GETA.WAY 3D
autocorrelations descriptors
13D geom@trlcal 3D nCt functional 1D
descriptors group counts
HOMA geom@trlcal 3D AROH functional D
descriptors group counts
RDF020u RDF 3D FO1[O-S] 2D frequency
descriptors fingerprints
RDF030m RDF 3D FO3[C-N] 2D frequency
descriptors fingerprints
RDF055m RDF 3D FO9[C-N] 2D frequency
descriptors fingerprints
RDF020p RDF 3D THR T2 topological -,
descriptors descriptors
RDF030p R].)F 3D MATSS5v 2D . 2D
descriptors autocorrelations
Mor09u 3D-MoRSE 5, ERigo2x ~ cdseadiacency
descriptors indices
Mor04v 3D-MoRSE 5, IGI7 topological 2D
descriptors charge indices
G3p WHIM 3D P2u WHIM 3D
descriptors descriptors
H7m GETA.WAY 3D E2p WHIM 3D
descriptors descriptors
Ré6u GETA.WAY 3D E3s WH.IM 3D
descriptors descriptors
R3m GETA.WAY 3D H8m GETA.WAY 3D
descriptors descriptors
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atom-centred GETAWAY
€-005 fragments 1D HATS6v descriptors 3D
H-047 atom-centred D nC functional D
fragments q group counts
N-072 atom-centred D aHDon functional D
fragments group counts
Hy molecu}ar Others H-053 atom-centred D
properties fragments
FO1[0-S] 2D frequency D u molecular Others
fingerprints y properties
2D frequency 2D frequency
FO7IN-F] fingerprints 2D FOS[C-S] fingerprints 2D
RDF055m RDF 3D FOS[N-O] 2D frequency
descriptors fingerprints

*Clasificacion acorde a la familia de descriptores (o bloques, segin el software DRAGON), "Clasificacion acorde a
la dimensionalidad o complejidad de la representacion molecular.

Este resultado es importante pues en la bibliografia especializada en problemas de
clasificacion, se ha reportado que a medida que la dimensionalidad aumenta, los datos se vuelven
cada vez mas dispersos en el espacio que ocupan lo cual trae grandes problemas para ambos, el
aprendizaje supervisado y no supervisado, este fendmeno se ha referido antes como la maldicion
de la dimensionalidad(Janecek et al., 2008).Ademads, un nimero grande de descriptores en la
representacion pueden contener rasgos irrelevantes o débilmente irrelevantes, y se conoce que
afectan negativamente la exactitud de los algoritmos de prediccion (John et al., 1994); el caso
extremo de este fenomeno se ilustra en el teorema del patito feo de Watanabe; basicamente, si
uno considera el universo de rasgos de los objetos y no tiene alglin sesgo cognitivo acerca de
cuales de ellos son mejores, no importa cuales dos objetos uno compare, todo resultard
igualmente similar (disimilar) (Watanabe, 1969). Por otra parte, desde el punto de vista quimico,
estos valores significativos sugieren un grado alto de especificidad en las relaciones rasgos

moleculares-actividad farmacoldgica.

Con el objetivo de estudiar el comportamiento estadistico de los rasgos seleccionados, la
distribucion empirica de frecuencia (def) de la variable categorica “familia” de cada conjunto de
datos fue comparada con la def para los conjuntos de datos tomados como un todo, i.e. el
conjunto de fusion, y también a la def a priori del DRAGON. Para este fin, se realiz6 una prueba

de bondad de ajuste y* (ver Tabla 3.1.2).
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Tabla 3.1.2 Significacién de la prueba de bondad de ajuste y* entre las distribuciones empiricas de frecuencia de los
descriptores moleculares

Objetivo®  Fusion ACE AchE BZR COX-2 DHFR GBP  THERM THR
Fusion 1 0,4300  0,5770  0,7245 0,8601  0,0081**  0,7834 0,8080 0,2837
DRAGON ~0*** 0,0011** ~Q*** (,0022** 0,0027** 0,0031** 0,0152*  0,1840  0.0045**

? Distribuciones objetivos para comparacion, *Pruebas estadisticas significativas (p < 0.05), **Pruebas estadisticas
altamente significativas (p < 0.01),***Pruebas estadisticas extremadamente significativas (p < 0,001)

A partir de estos puntajes de probabilidad se puede inferir que existe una similitud
significativa entre cada def de cada repositorio y la def del repositorio de fusion en cuanto a la
variable “familia”, excepto para el conjunto DHFR. En otras palabras, con respecto al analisis de
las familias de descriptores es equivalente tratar estos conjuntos ya sea por separado o como un
todo, o contexto. Esta tendencia se puede visualizar en los Gréaficos 3.1.1 y 3.1.2 para las
variables “familia” y “dimensionalidad”, respectivamente, considerando el conjunto de fusion
como referencia. Por otra parte, resulta evidente que existe una disimilitud significativa entre
cada def de cada conjunto y la def de los descriptores en el DRAGON en cuanto a la variable
“familia”, excepto para el conjunto THERM, lo cual sugiere que los rasgos seleccionados
representan una particularidad especifica de la modelizacion quimioinformatica y no estan
sesgados por la distribucion a priori que brinda este software. Ademads, es interesante notar que
la informacion quimica codificada por descriptores 2-D y 3-D esta estrechamente relacionada

con las actividades farmacologicas pues estos contribuyen al 84 % de los rasgos seleccionados.

Grafico 3.1.1. Contribucion relativa de los descriptoresal
conjunto de fusion acorde al criterio “familia”

Familia Dimensionalidad
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Gréfico 3.1.2. Contribucién relativa de los
descriptoresal conjunto de fusion acorde al
criterio “dimensionalidad”
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Un andlisis mas refinado de comparacion de proporciones, confirmd que las contribuciones
de estos dos grupos son significativamente mayores (p ~ 0 en ambos casos) que la probabilidad
de hipotesis nula (nul-p = 1/6). Un andlisis similar pero considerando los bloques de descriptores
mostrd (ver Tabla 3.1.3) que las contribuciones de las familias 2-D autocorrelacionadas,
descriptores RDF (3-D), descriptores 3-D-Morse y descriptores WHIM (3-D) son
significativamente mayores que la probabilidad de hipotesis nula (nul-p = 1/6)lo cual es
consistente con el resultado previo. En términos de la Quimica-Tedrica ambos resultados
sugieren que la configuracion espacial de los 4&tomos, asi como la topologia molecular juegan un
rol dominante en las interacciones ligando-receptor, lo cual también estd de acuerdo con

regularidades similares reportadas por otros autores.

Tabla 3.1.3. Prueba binomial para homogeneidad en las familias de descriptores

Familia Sig® Familia Sig? Familia Sig?
functional group counts 00,8499 2D autocorrelations 0,0112*  3D-MOoRSE descriptors ~ ~ 0***
atom-centred fragments  0,0528  edge adjacency indices 0,9554 WHIM descriptors 0,0256*

constitutional descriptors 00,9965 Burden eigenvalues 0,9909 GETAWAY descriptors 00,2666
topological descriptors ~ 0,5161 topological charge indices 0,9909 molecular properties 0,9789
connectivity indices 0,9789  geometrical descriptors 0,9143
information indices 0,7593 RDF descriptors 0,0005***

“Significacion estadistica, hipdtesis alternativa de trabajo: p > 0.0625 (1/16). Se usé la aproximacion normal con la
correccion clasica X + 0.5 para la variable aleatoria.*Pruebas estadisticas significativas (p < 0.05), **Pruebas
estadisticas altamente significativas (p < 0.01), ***Pruebas estadisticas extremadamente significativas (p < 0.001).

Conjuntos de Datos NAAS

Se acuerdo con los resultados obtenidos anteriormente se decidié no calcular el total de
3 224 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 NAAS, que también pertenece a la quimica medicinal o
terapéutica. Este tipo de proceder es consistente con la teoria del meta aprendizaje (Biggs, 1985).
Exceptuando este punto, las demés etapas de prefiltrado, reescalado, y seleccion de rasgos se
llevaron a cabo de manera igual a como se hizo con los ocho conjuntos de Sutherland et al. (ver

subseccion 2.3 “Representacion Molecular y Obtencion de las Matrices de Datos”, en el
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Capitulo 2 “Materiales y Métodos”). De este modo, la cantidad inicial de descriptores
considerada fue de 702 y luego del proceso de seleccion 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 3.1.4. 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 farmacolégica.

Tabla 3.1.4 Descriptores seleccionados con el evaluador CfsSubsetEval del Weka para el
conjunto NAAS

MATS8v MATS1p GATS2v GATS6p RDF125m Mor02m Mor06m Morllm

Morl3m  Mor32m  Mor30v  Morl3e Morlé6e Mor06p  Mor26p

Elu Lle Lls Hlm H4m H8m Rlim

3.2 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 cuantificada a través de la exactitud de la
clasificacion, expresada a través de los valores medios y desviaciones estandares de las
AUC[CROC] obtenidas del experimento de validacion cruzada de diez pliegues. Los resultados

obtenidos se muestran en las Tablas 3.1.5-3.1.7.
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Tabla 3.1.5 Exactitud de los modelos de proximidaden el “reconocimiento temprano”a través del AUC[CROC]: Primer grupo de modelos

Datos
ACE
AchE
BZR
COX2
DHFR
GBP
THERM
THR
NAAS

*

MM

(0,1926, 0,1702)™

(0,2443,0,2051)
(0,1636, 0,0941)
(0,2348, 0,0663)
(0,4711, 0,0895)
(0,0831, 0,0872)
(0,0646, 0,1081)
(0,1502, 0,1320)
(0,9297, 0,0045)

EM
(0,1865, 0,1471)
(0,2868, 0,1591)
(0,2173,0,1011)
(0,235, 0,0599)
(0,4816,0,0711)
(0,0939, 0,1010)
(0,0387, 0,1058)
(0,1554, 0,160)
(0,9325, 0,0046)

ECM
(0,1865, 0,1471)
(0,2868, 0,1591)
(0,2173,0,1011)
(0,2350, 0,0599)
(0,4816,0,0711)
(0,0939, 0,1010)
(0,0387, 0,1058)
(0,1554, 0,1600)
(0,9325, 0,0046)

BC
(0,2782, 0,1833)
(0,3217, 0,2018)
(0,2850, 0,0754)
(0,4121, 0,0737)
(0,4865, 0,0878)
(0,0872, 0,0876)
(0,1338,0,0991)
(0,1551, 0,1257)
(0,9385, 0,0037)

Tan
(0,3766, 0,1992)
(0,3814, 0,2336)
(0,3186, 0,1063)
(0,4242, 0,0898)
(0,4843, 0,0704)
(0,1359, 0,1219)
(0,1269, 0,0990)
(0,1404, 0,1215)
(0,9404, 0,0034)

D
(0,3766, 0,1992)
(0,3814, 0,2336)
(0,3186, 0,1063)
(0,4242, 0,0898)
(0,4843, 0,0704)
(0,1359, 0,1219)
(0,1269, 0,0990)
(0,1404, 0,1215)
(0,9404, 0,0034)

=
(0,3888, 0,1851)
(0,3082, 0,2417)
(0,3184, 0,1253)
(0,4383,0,1075)
(0,2580, 0,0513)
(0,0791, 0,0783)
(0,0434, 0,1023)
(0,1431, 0,1446)
(0,9369, 0,0030)

Tabla 3.1.6Exactitud de los modelos de proximidaden el “reconocimiento temprano”a través del AUC[CROC]: Segundo grupo de modelos

Datos
ACE
AchE
BZR
COX2
DHFR
GBP
THERM
THR
NAAS

Tabla 3.1.7Exctitud de los modelos de proximidaden el “reconocimiento temprano”a través del AUC[CROCT:

Datos
ACE
AchE
BZR
COX2
DHFR
GBP
THERM
THR
NAAS

*

SS1

(0,3766, 0.1992)

(0,3814, 0.2336)
(0,3186, 0.1063)
(0,4242, 0.0898)
(0,4843, 0.0704)
(0,1359, 0.1219)
(0,1269, 0.0990)
(0,1404, 0.1215)
(0,9404, 0.0034)

c*

p

(0,5671, 0,2093)"

(0,2977, 0,1715)
(0,4372, 0,1308)
(0,2676, 0,0889)
(0,0799, 0,0301)
(0,2279, 0,1009)
(0,3745, 0,1771)
(0,2277, 0,2144)
(0,9136, 0,0045)

Kull
(0,3766, 0,1992)
(0,3814, 0,2336)
(0,3186, 0,1063)
(0,4242, 0,0898)
(0,4843, 0,0704)
(0,1359, 0,1219)
(0,1269, 0,0990)
(0,1404, 0,1215)
(0,9404, 0,0034)

Lp
(0,2735, 0,1898)
(0,1099, 0,1369)
(0,2189, 0,0970)
(0,2307, 0,0478)
(0,3692, 0,0881)
(0,1484, 0,1151)
(0,0464, 0,1025)
(0,0955, 0,1072)
(0,9417, 0,0036)

Cos
(0,3739, 0,1920)
(0,3689, 0,2349)
(0,3402, 0,1125)
(0,4306, 0,0879)
(0,4998, 0,0727)
(0,1422, 0,1197)
(0,1426, 0,1122)
(0,1516, 0,1296)
(0,9393, 0,0032)

Lp®
(0,2990, 0,1941)
(0,2214, 0,1622)
(0,2339, 0,0961)
(0,2530, 0,0694)
(0,2947, 0,0805)
(0,1139, 0,1098)
(0,0710, 0,0990)
(0,1352, 0,1535)
(0,9250, 0,0049)

Sim
(0,2875, 0,0437)
(0,0117, 0,0259)
(0,0107, 0,0307)
(0,0123, 0,0321)
(0,0071, 0,0138)
(0,0554, 0,0711)
(0,1585, 0,1210)
(0,0015, 0,0023)
(0,9436, 0,0027)

Lr
(0,0243, 0,0271)
(0,0924, 0,1046)
(0,0148, 0,0155)
(0,0535, 0,0279)
(0,0559, 0,0356)
(0,1301, 0,1746)
(0,0562, 0,1369)
(0,0343, 0,0376)
(0,9320, 0,.004)

r
(0,3592, 0,2152)
(0,3734, 0,2435)
(0,3679, 0,1302)
(0,4249, 0,0905)
(0,4917, 0,0813)
(0,1081, 0,1148)
(0,1075, 0,1026)
(0,1748, 0,1260)
(0,9387, 0,0037)

Lre
(0,0872, 0,0555)
(0,0301, 0,0500)
(0,0428, 0,0497)
(0,0643, 0,0322)
(0,0233, 0,0208)
(0,1320, 0,1809)
(0,0403, 0,0609)
(0,0852, 0,1173)
(0,8877, 0,0036)

eC

(0,3252, 0,1788)
(0,3852, 0,2445)
(0,3517, 0,1098)
(0,4209, 0,0912)
(0,4871, 0,0755)
(0,1223, 0,1214)
(0,1076, 0,1038)
(0,1448, 0,1125)
(0,9407, 0,0039)

a
(0,3288, 0,1922)
(0,3890, 0,2523)
(0,3439, 0,1274)
(0,4284, 0,0927)
(0,4831, 0,0784)
(0,1087, 0,1124)
(0,1108, 0,1082)
(0,1735, 0,1402)
(0,9402, 0,0038)

Tercer grupo de modelos

eR

(0,3842, 0,1994)
(0,3633, 0,2052)
(0,3586, 0,1208)
(0,4690, 0,0535)
(0,5340, 0,0876)
(0,1956, 0,1270)
(0,1435, 0,1178)
(0,1601, 0,1216)
(0,9422, 0,0044)

eRc

(0,3842, 0,1994)
(0,3633, 0,2052)
(0,3586, 0,1208)
(0,4690, 0,0535)
(0,5340, 0,0876)
(0,1956, 0,1270)
(0,1435, 0,1178)
(0,1601, 0,1216)
(0,9422, 0,0044)
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"Las siglas representan el nombre de los modelos de proximidad y se corresponden con las brindadas en el Cap 2, Sec. 2.1.1; "Cada casilla presenta el resumen de los resultados obtenidos en el experimento de
validacion cruzada de diez pliegues para cada modelo de proximidad en cada conjunto de datos. El formato presentado en la tabla es de la forma: (“media”, “desviacion estandar”) donde, la primera componente
representa la media de las AUC[CROCT] obtenidas en los diez pliegues y la segunda componente la desviacion estandar de dichos valores.
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Con el objetivo de detectar diferencias globales entre los modelos de proximidad en la
efectividad de la recuperacion temprana de activos, se aplicd un contraste de Friedman, el
cual arrojo diferencias extremadamente significativas entre los mismos (p ~ 0). A partir de
estos resultados se obtuvo un ordenamiento jerarquico tentativo (existen ataduras) de la
potencia de dichos modelos de acorde al rango promedio asignado por la prueba (ver Tabla

3.1.8).

Tabla 3.1.8 Potencia relativa de los modelos de similitud en la recuperacion temprana de
activos segiin Friedman

Orden* Modelo Rango Medio Orden Modelo Rango Medio

Lt e 18,39 12 BC 10,67
2%t e 18,39 13 F 9,78
3% Cos 15,22 14%* Lp 8,11
4wk P 14,33 15 EM' 6,83
5% r 14,11 16 ECM' 6,83
6** a 14 17%* Lp 6,78
Tk ¢ 13,67 18 Sim 6,11
8! Tan 13,61 19 MM 6
gt D 13,61 20%* Lr 3,89
101 SS1 13,61 21%%* Li* 3,44
11 Kull 13,61

*Mientras més alto es el rango medio, mas potente es el modelo; *modelos de acuerdo relacional usados
genéricamente como “medidas de similitud” por Al Khalifa et al. (Al Khalifa et al.,, 2009), **modelos de
acuerdo relacional aportados por el presente trabajo, ' modelos atados por el “Rango Medio”.

Los resultados mostrados en la Tabla 3.1.8 muestran que los modelos de proximidad
basados en el acuerdo relacional se comportan relativamente superiores a otras medidas de
similitud de proposito no especifico, evidencia que resulta mas concisa cuantitativamente,
si se tiene en cuenta que el rango promedio para los modelos de acuerdo relacional es
aproximadamente 12,00, mientras que el rango promedio para los modelos que no son de
acuerdo relacional es 9,67. Si solamente se tiene en cuenta el criterio de novedad de las

medidas propuestas en este trabajo, entonces los modelos propuestos aportan un rango
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promedio de 11,22 mientras que los modelos ya reportados aportan un rango promedio de
10.83. Ademas, resulta alentador que el 55,56 % de los modelos propuestos en el trabajo
estan incluidos entre los 10 modelos mas potentes (“top-10”) inspeccionados.

Del conocimiento estadistico se sabe que la no aceptacion de la hipotesis nula en la
prueba de Friedman no implica que cada variable representa una poblacion por si misma,
sino que sugiere la presencia de clusteres con una alta homogeneidad intra grupos y una
baja homogeneidad inter grupos. Basado en esta idea se decidi6 aplicar una prueba de
Wilcoxon por pares con el objetivo de detectar y agrupar modelos con similitudes
poblacionales estadisticamente significativas. En esta ocasion se construyd una matriz de
disimilitud 27 x 21 (21 es la cantidad de modelos estudiados) con entradas binarias, de
modo que a pares de modelos con diferencias estadisticamente significativas segun
Wilcoxon les fue asignada una diferencia de “1”, mientras que pares de modelos que no
presentan diferencias significativas segun este estadistico les fue asignado el valor “0”. Esta
matriz fue sometida a un anélisis de conglomerados tipo Ward implementado en el paquete
de andlisis de datos ecoldgicos SYN-TAX (Podani, 2001). El dendograma obtenido se

muestra en la Figura 3.1.
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Algoritmo de Ward

Dissimilarity

o /1
MM EM ECM F Sim Lp Lpc Lr Lrc BC Tan D SS1 Kull Cos r ec a pc eR eRc

Figura 3.1 Dendograma obtenido del algoritmo de Ward para el agrupamiento de modelos homogéneos
segun la prueba de Wilcoxon.

El arbol de relaciones jerarquicas mostrado en la Figura 3.1, sugiere a simple vista una
estructuracion de los modelos en seis grupos homogéneos (distancia 0), ellos son:

Gy o N, BN, DCM, FF g w EFin, Ly, Lp©Y Og w fLr, Lo} Gg w {80, Tan, D, 331 Oy w il Cog, e G
en una forma familiar alo analizado con los valores del rango medio de la prueba de

Friedman ya que estos clusteres se corresponden en buena lid con una particion secuencial
practicada a la lista ordenada de la Tabla 3.1.8. En este sentido, en el dendograma se
observa claramente la formacién de dos grandes grupos, segin la prueba de Mojena
(Mojena, 1977)del cambio maximo entre niveles para determinar el nimero 6ptimo de
clusteres; donde, uno de los grupos consiste en la fusién (unién) de los grupos Gy, G2 y Gs,
y, el otro grupo grande consiste en la fusién (unién) de los grupos Gs, Gs y Ge;
adicionalmente, estos resultados también son consistentes, en gran extension con los
anteriores, por cuanto sugiere la separacion de los modelos en un grupo de 12 mejores
modelos y otro de 9 peores modelos.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos anteriormente, un proximo paso en una

investigacion quimioinformadtica consistiria en desambiguar los mejores modelos en un
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conjunto representativo de los problemas reales en dicha area, para ello se aplic6 la prueba
de comparacion por pares t-student con la correccion de Welch (ver Capitulo 2:
Materiales y Métodos para mas detalles) empleando los datos de valores medios y
desviaciones estandar las Tablas 3.1.5-3.1.8 obtenidos para el repositorio NAAS. La
técnica empleada fue similar que para la prueba de Wilcoxon, i.e. en una matriz binaria se
registraron las diferencias significativas con “1” y no significativas con “0”, la matriz de

disimilitud fue sometida a un andlisis de agrupamiento jerarquico de Ward.

Algoritmo de Ward

—_
1

Dissimilarity

0- eR eRc ec Tan D SS1 Kull a Cos r BC pc

Figura 3.2 Dendograma obtenido del algoritmo de Ward para el agrupamiento de modelos homogéneos
segun la prueba -student con correccion de Welch

El dendograma muestra la presencia de tres grupos homogéneos
Gy m fo5, 65, 6%, Tan, D, 531, Kull, a} Gg = {Cos 1 BCH Gz m 0} 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°. Estos resultados son consistentes con los anteriores pues muestran que en este grupo de
modelos equivalentes en potencia, cualquiera de ellos puede comportarse relativamente

mejor que el resto para una problematica dada; no obstante, los modelos €% y €% se
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mantuvieron como los mejores del grupo. Por ultimo, para propdsitos de comprobacion

visual de los estos resultados, en el Grafico 3.2 se muestran las curvas de calidad CROC

para el grupo de modelos de proximidad anteriores.

1
—_—rr
0,9 ERc
—FC
0,8
Tan
0,7 —D
5§81
0,6 —Kull
—
0,5 Cos
e R
0,4
e BC
0,3 - Pc
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0] 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12 0,14 0,16 0,18
Gréafico 3.2 Secciones de curvas CROC para los mejores modelos de proximidad mostrando “el

reconocimiento temprano” de los activos en el conjunto de datos NAAS.

3.3 Conclusiones Parciales

1. Las familias de descriptores 2-D y 3-D atraparon mayoritariamente la informacioén

2.

quimica directamente relacionada al contexto farmacologico definido por los ocho
de de 2D
autocorrelacionadas (2-D), descriptores RDF (3-D), descriptores 3D-Morse (3-D) y

conjuntos datos Sutherland.  Especificamente, las familias
descriptores WHIM (3-D) atraparon la informacion quimica implicada en estos
fendmenos de interaccion ligando-receptor.

Los resultados de la prueba de Friedman mostraron que de forma general, los modelos
de proximidad basados en el acuerdo relacional se comportan relativamente superiores

a otras medidas de similitud que no estan basadas en esta teoria.
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3. Mas de la mitad de los modelos propuestos como novedosos en el trabajo estan
incluidos entre los 10 modelos més potentes analizados, estos son: R i paye

4. La aplicacion de los doce mejores modelos a la recuperacion temprana del conjunto
NAAS derivo en valores de exactitud promedio AUC[CROC] en el rango 0.913-0.942,
evidenciando la utilidad potencial de estas medidas en problemas quimioinformaticos

reales.
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CONCLUSIONES

1.

Se implementaron herramientas para el cribado virtual de conjuntos quimio-bio-
informaticos que consisten en 21 medidas de similitud para datos numéricos acopladas
a un algoritmo de busqueda répida, acopladas, a su vez, a varias técnicas de fusion de
datos que comprende fusion de grupos (MAX-SIM, SUM-IR-MAX), fusiéon de
similitud y turbo similitud. Se implementd también la técnica de validacion cruzada de
diez pliegues y el area bajo la curva CROC para la validacion de modelos de

proximidad.

Los resultados del analisis del comportamiento de los descriptores moleculares en los
conjuntos de datos de Suhterland mostr6é que unas pocas familias de descriptores 2-D y
3-D pueden atrapar la informacion relacionada con las interacciones ligando-receptor,
estas fueron: autocorrelacionadas (2-D), descriptores RDF (3-D), descriptores 3D-

Morse (3-D) y descriptores WHIM (3-D).

Los modelos de proximidad basados en el acuerdo relacional se comportan
relativamente superiores 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 mas

R R
potentes, los cuales resultaron ser:e’, €™, p°, ay €.
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RECOMENDACIONES

1. Introducir nuevas medidas de proximidad para el cribado virtual basado en busqueda de
similitud.
2. 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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