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Resumen

Los métodos que relacionan la estructura quimica con la actividad bioldgica se conocen
como “relaciones cuantitativas estructura-actividad” (en adelante QSAR). Es fundamental
entender y cuantificar la relacion entre la estructura y la actividad biologica de los potenciales
farmacos para realizar su estudio eficiente. Este tipo de estudio consiste en correlacionar, por
medio de descriptores moleculares, distintas propiedades quimicas o fisicoquimicas de las
moléculas en cuestion con valores de actividad bioldgica. Actualmente, el desarrollo de
medicamentos mas seguros y efectivos en el tratamiento de enfermedades como el SIDA es
un objetivo que requiere del esfuerzo de un elevado nimero de especialistas en diferentes
campos de la Ciencia, y donde el azar ha tenido un gran protagonismo. Sin embargo, parece
razonable pensar que nunca se obtendran medicamentos eficaces y seguros con sélo acudir al
azar.

Para ser mas eficientes en el desarrollo de nuevos farmacos, la investigacion en el
tratamiento de las enfermedades requiere poseer mecanismos predictivos de algunas
actividades. Los modelos basados en “redes de neuronas artificiales” (en adelante RRNNAA)
son un ejemplo de modelos tedricos de prediccion, ampliamente utilizados en muchas areas
de la Ciencia, como medicina, quimica, bioquimica..., asi como también en el desarrollo de
medicamentos. En esto ultimo, son muy Utiles para la prediccion de propiedades de los
potenciales farmacos. Las RRNNAA se aproximan a la forma de operar que usa el cerebro
humano, con habilidad para abordar con éxito los datos, las informaciones y los
conocimientos naturales, o del mundo real, que estan afectados por lo que se conoce como la
“maldicion de la cuadruple I”, por ser datos: inciertos, inconsistentes, incompletos e
imprecisos. Esta particularidad hace que sean dificiles de gestionar adecuadamente por las
técnicas computacionales convencionales, haciendo precisa la utilizacion de técnicas de
Inteligencia Artificial, como son las ya citadas RRNNAA. La mayor ventaja de estos
modelos inteligentes de prediccion es que permiten evitar costes innecesarios producidos por
desarrollos de nuevos compuestos con potencialidad terapéutica que resultaran estériles.

Por lo tanto, el objetivo principal de la tesis aqui presentada es el desarrollo, con
técnicas de inteligencia artificial, de una metodologia “quimioinformatica multi-escala” que
permita relacionar cuantitativamente datos quimicos y pre-clinicos con datos
epidemioldgicos, para llevar a cabo predicciones “farmaco-epidemioldgicas”, teniendo en
cuenta la imposibilidad préctica y legal de obtener datos experimentales, en la fase 1V del
proceso de desarrollo de nuevos compuestos.



Resumo

Os métodos que relacionan a estrutura quimica coa actividade bioloxica son chamados
“relacions cuantitativas estrutura — actividade” (en adiante QSAR). E esencial para entender e
cuantificar a relacion entre a estrutura e a actividade bioloxica dos potenciais farmacos para
realizar o seu estudio eficiente. Este tipo de estudo consiste en correlacionar, a través de
descritores moleculares, distintas propiedades quimicas ou fisicoquimicas de las moleculas en
cuestion, con valores de actividade bioloxica. Actualmente, o desenvolvemento de
medicamentos mais seguros e efectivos no tratamento de enfermidades como o SIDA € un
obxectivo que require do esforzo de un gran numero de especialistas en diferentes campos da
ciencia, e onde o0 azar tivo un gran protagonismo. Nembergantes, parece razoable pensar que
nunca se obterian medicamentos eficaces e seguros con sé acudir ao azar.

Para ser mais eficaces no desenvolvemento de novos farmacos, a investigacion para o
tratamento de enfermidades require mecanismos preditivos de algunhas actividades. Os
modelos baseados en redes neurais artificiais (en adiante RRNNAA) son un exemplo de
modelos tedricos de predicion amplamente utilizado en moitas &reas da ciencia, como
medicina, quimica, bioquimica..., asi como tamén no desenvolvemento de medicamentos.
Nesto Ultimo, son moi Utiles para a predicion de propiedades dos potenciais medicamentos.
As RRNNAA acheganse ao xeito de funcionar do cerebro humano, coa capacidade para
abordar con éxito los datos, las informaciones y los conocimientos naturales, o del mundo
real, que estan afectados polo que se cofiece como a “maldicion da cuadruple I”, por ser
dados: incertos, inconsistentes, incompletos e imprecisos. Esta particularidade fai que sexan
dificiles de xestionar axeitadamente coas técnicas computacionais convencionais, facendo
preciso 0 uso de técnicas de Intelixencia Artificial, como son as xa citadas RRNNAA. A
maior vantaxe destes modelos preditivos intelixentes é que permiten evitar custos
innecesarios producidos polos desenvolvementos de novos compostos con potencial
terapéutico que resultaran esteriles.

Polo tanto o obxectivo principal da tese aqui presentada € o desenvolvemento, con
tecnicas de intelixencia artificial dunha metodoloxia “quimioinformatica multi-escala” que
permita relacionar cuantitativamente datos quimicos e pre-clinicos con datos
epidemioloxicos, para levar a cabo predicions farmaco-epidemiolodxicas, tendo en conta a
imposibilidade préactica e legal de obter datos experimentais na fase IV do proceso de
desenvolvemento de novos compostos.



Abstract

The methods relating chemical structure to biological activity are called “Quantitative
Structure Activity Relationships” (QSAR). It is essential to understand and quantify the
relationships between the structure and biological activity of potential drugs to develop an
efficient study on them. This kind of study consists of the correlation of the molecular
descriptors based on several chemical or physicochemical properties with biological activity.
Currently, the development of safer and more effective drugs in the treatment of diseases
such as AIDS is a goal that requires a joint effort of a large number of specialists from
different fields of science, and where chance also has a major role. However, it seems
reasonable that no effective and safe drugs will be obtained based on chance only.

To be more efficient in developing new drugs, the research for the treatment of diseases
requires predictive mechanisms of some biological activities. The models based on "Artificial
Neural Networks™ (ANNSs) are an example of theoretical prediction models, widely used in
many areas of science such as Medicine, Chemistry, Biochemistry, etc. as well as in Drug
Development. In the latter, they are very useful for predicting properties of potential drugs.
ANNSs approach the modus operandi used by the human brain, being able to successfully
manage data, information and natural knowledge, or from the real world, which are affected
by the so-called "curse of the fourfold 1", dealing with information which is uncertain,
inconsistent, incomplete and inaccurate. This feature makes it difficult to properly manage by
conventional computational techniques, making the use of Artificial Intelligence (Al)
techniques necessary, such as the above-mentioned ANNs. The most important advantage of
these intelligent prediction models is the fact that they avoid unnecessary production costs
associated with the development of new compounds with therapeutic potential which proved
to be inactive.

Therefore, the main objective of the thesis is the development of a chemoinformatics
multi-scale methodology using artificial intelligence techniques to quantitatively relate
chemical and pre-clinical data with epidemiological data, with the aim of performing "drug -
epidemiological” predictions, taking into account the practical and legal impossibility of
obtaining experimental data in Phase IV of the development process of new compounds.
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1. INTRODUCCION

El virus de inmunodeficiencia humana (VIH) es un retrovirus que pertenece a la familia
de los Lentivirus que causan el sindrome de inmunodeficiencia humana (SIDA) (Lindemann,
Steffen, y Pohlmann, 2013). Los retrovirus pueden usar su ARN y el ADN del huésped para
producir ADN viral, y son conocidos por sus largos periodos de incubacion. Existen dos tipos
de VIH: VIH-1 y VIH-2. El mas predominante es el VIH-1, ademés el VIH-2 parece
progresar mas lentamente (Rinaldo, 2013). En el SIDA, el sistema inmune se ve severamente
afectado y el organismo es susceptible de contraer a una gran variedad de infecciones por
gérmenes como: bacterias, parasitos, virus, etc., que pueden resultar fatales en las personas

afectadas (Noorizadeh, Sajjadifar, y Farmany, 2013).

El SIDA se considera una importante enfermedad que constituye una amenaza para la
vida y la pandemia del VIH continta propagandose. Desde el comienzo de la epidemia, mas
de 60 millones de personas se han infectado con el VIH y superan los 35 millones los
fallecidos a causa de la enfermedad. Desde el primer caso de SIDA reportado por los Estados
Unidos, en 1981, se han realizado enormes progresos en la prevencion y tratamiento del
VIH/SIDA, especialmente en el desarrollo de una terapia antirretroviral que ha demostrado
salvar la vida a millones de personas ("HIV surveillance--United States, 1981-2008," 2011;
Moss, 2013; Piot y Quinn, 2013). Los antirretrovirales pueden brindar una mejor calidad de
vida a un portador del VIH y aumentan sus posibilidades de supervivencia. Por lo tanto, el
descubrimiento y desarrollo de farmacos innovadores y altamente potentes contra la
enfermedad siguen siendo imprescindibles, aunque la erradicacion continua mostrandose
como una meta dificil de lograr debido a un alto nivel de persistencia viral en los sujetos

tratados.

Asimismo, el VIH ha llevado a muchos investigadores en todo el mundo a descubrir
nuevos compuestos y/o dianas moleculares o celulares utiles contra la enfermedad.
Actualmente, existen diferentes bases de datos con resultados experimentales de las
interacciones de los compuestos antirretrovirales con sus respectivas dianas. ChEMBL
(https://www.ebi.ac.uk/chembl/) (Bento et al.,, 2013a; Gaulton et al., 2012; Heikamp y

Bajorath, 2011) es una de las mas grandes bases de datos abierta de bioactividad a gran


https://www.ebi.ac.uk/chembl/

escala, extraida en gran parte de forma manual desde la literatura quimica y médica. La
informacion relativa a los compuestos ensayados (incluyendo sus estructuras), los ensayos
bioldgicos o fisico-quimicos realizados sobre éstos y las dianas de estos ensayos se registran
en una forma estructurada. Existen, en la actualidad, mas de 1,3 millones de estructuras de
compuestos distintos y 12 millones de puntos de datos de bioactividad. Los datos se asignan a
mas de 9000 dianas, de las cuales 2827 son dianas de proteinas humanas (Bento et al.,
2013b). Especificamente, ChEMBL contiene mas de 43.000 resultados para los ensayos de
compuestos anti-VIH. Igualmente, la base de datos contiene un conjunto de datos generales
de compuestos potenciales contra el VIH de mas de 8.000 puntos finales de ensayo de

multiplexacion (resultados de multiples ensayos).

En este contexto, las diferentes técnicas de disefio de farmacos asistido por ordenador
(CADD), utiles para predecir el comportamiento de los compuestos contra el VIH, pueden
desempefiar un papel importante en la reduccién del ndmero de estudios preclinicos y
clinicos. Por ejemplo, se podrian usar modelos quimio-informéticos que enlazan la estructura
quimica de los farmacos con su actividad bioldgica. De hecho, hay muchos informes de
modelos quimio-informaticos, Utiles para predecir la actividad de farmacos anti-VIH en
ensayos preclinicos. En principio, se podrian actualizar estos modelos para predecir la
actividad anti-VIH de los farmacos no solo en la deteccion preclinica, sino también en los
estudios clinicos y en el ambito de la farmacoepidemiologia. Tal modelo puede llegar a ser
una herramienta muy util para la industria farmacéutica con el objetivo de reducir el tiempo y
recursos empleados en los ensayos clinicos. Igualmente, los modelos deben ser idealmente
atiles para las entidades publicas encargadas de la aplicacion de las politicas de salud en la
fase IV de desarrollo de farmacos. Sin embargo, no hay informes de modelos Utiles para
predecir el rendimiento de los medicamentos contra el VIH, tanto en estudios preclinicos
como de farmacoepidemiologia en grandes poblaciones, sin necesidad de llevar a cabo
estudios clinicos. Esto significa que, con el fin de desarrollar este tipo de modelos
computacionales, se necesitan procesar distintos tipos de datos de entrada procedentes de
muchos niveles de organizacion de la materia, por lo que se trata de datos provenientes de
fuentes heterogéneas que seran dificilmente abordables con técnicas de computacion
convencional para su gestion y andlisis. Por ello, se recurren a técnicas y procedimientos de
Inteligencia Artificial, como son las RRNNAA, que permitiran gestionar y analizar datos del

mundo real y procesar conocimiento natural, el cual esta afectado por lo que se conoce como



la maldicion de la “cuadruple I”, puesto que son: inciertos, imprecisos, inconsistentes e

incompletos.

Por un lado, se tiene que introducir la informacidn sobre los compuestos anti-VIH, que
incluye al menos la estructura quimica del compuesto (i) e informacion del ensayo preclinico,
tales como dianas biologicas (nivel ii), organismos (nivel iii), o protocolos de ensayo (iv
nivel). Ademas, se necesita incorporar descriptores de la estructura de la poblacion (nivel v)
que cuantifican los factores epidemioldgicos, sociales y econdmicos que afectan a la
poblacion seleccionada para el estudio. Por consiguiente, como las poblaciones en la sociedad
actual no son sistemas cerrados, también se deberia cuantificar el efecto de la interaccion de
la poblacion en andlisis con otras poblaciones que pueden influir en el estudio
farmacoepidemioldgico  (vi nivel). Por dltimo, un modelo quimioinformatico-
farmacoepidemioldgico til debe ser por definicion multi-nivel, ya que se espera unir tanto la

estructura molecular como la estructura de la poblacion.



1.1 OBJETIVOS

e Desarrollar con técnicas de inteligencia artificial, una metodologia
“guimioinforméatica multi-escala” que permita relacionar cuantitativamente datos
quimicos y pre-clinicos con datos epidemioldgicos, para llevar a cabo predicciones
“farmaco-epidemioldgicas”, teniendo en cuenta la imposibilidad préactica y legal de
obtener datos experimentales, en la fase IV del proceso de desarrollo de nuevos

compuestos.

e Describir el flujo de trabajo para una metodologia general que combine métodos
quimioinformaticos y farmacoepidemioldgicos usando las bases de datos ChEMBL
del Instituto Europeo de Biologia Molecular y AIDSVu de la Universidad de Emory
de Estados Unidos.

e Aplicar esta metodologia al desarrollo de modelos teodricos de la efectividad de
compuestos contra el VIH en distintos condados de Estados Unidos con una
prevalencia de SIDA dada. Es decir, modelos capaces de vincular los cambios en la
prevalencia del SIDA en una poblacion con los cambios en la actividad bioldgica de

los compuestos activos, detectados en ensayos preclinicos.

e Extender esta metodologia al disefio computacional de terapias farmacoldgicas

basadas en combinaciones de fAirmacos “cOcteles de farmacos”.

e Generacion de modelos predictivos basados en RRNNAA utilizando como entrada los

indices de informacion de redes sociales y grafos moleculares.

e Predecir redes complejas de prevalencia del SIDA en los condados de Estados
Unidos, teniendo en cuenta los determinantes sociales y la relacion estructura-

actividad de los compuestos anti-VIH en ensayos preclinicos.



1.2 HIPOTESIS DE TRABAJO

Los indices de informacién moleculares y sociales son variables de entrada utiles en
modelos de RRNNAA, capaces de vincular los cambios en la prevalencia del SIDA en una
poblacién dada (con valores determinados de parametros socio-econdémicos) con los cambios
en la relacion estructura-actividad bioldgica de los compuestos anti-VIH, detectados en

ensayos preclinicos realizados en el marco de un conjunto de condiciones de ensayo.



2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Problematica del conocimiento en el mundo real

La finalidad de los sistemas inteligentes es desarrollar su tarea no sélo en problemas de
laboratorio, sino con casos que utilicen conocimiento natural, que se deriva y utiliza entornos
del mundo real. Por ello, en muchos casos este conocimiento padece lo que se viene a
denominar la “maldicion de la cuadruple I”, por ser datos: inciertos, incompletos, imprecisos

e inconsistentes.

La incertidumbre se produce porque los datos en los que se basan los razonamientos
para tomar las decisiones son inciertos; es decir, son verdaderos o falsos, pero no hay forma
de saberlo. También se puede producir incertidumbre porque las reglas de inferencia se
obtienen directamente de la experiencia 0 son heuristicas y, por lo tanto, no son
completamente fiables. Asimismo, gran parte del razonamiento del mundo real se realiza bajo
condiciones de incertidumbre, como en diagnosis los falsos (+) o (-) de las pruebas, sintomas

y signos.

La incompletitud se produce debido a que no todo lo que pertenece al caso en cuestion
puede observarse o recopilarse, 0 porque no existen suficientes recursos para efectuar todas
las deducciones potencialmente interesantes, o aln, porque las teorias del mundo s6lo son

aproximaciones.

La inconsistencia surge en parte por el manejo de la incompletitud. Por ejemplo, al
pasar por alto una omision se puede provocar una contradiccién. Ademas, la informacién
puede proceder de fuentes contradictorias, resultando en un conocimiento contradictorio.
También puede producir inconsistencia el razonamiento no monétono o no monoténico. O
sea, cuando el entorno que influye sobre los conocimientos no es constante en el tiempo y

cambian algunas de las variables a tener en cuenta para encontrar la soluciéon mas adecuada.

Por dltimo, la imprecision se produce porque las expresiones son borrosas, vagas o,
aun, difusas si en ellas no se define exactamente al menos alguna de las variables que la
engloban. Un ejemplo es cuando se recurre a la utilizacion de expresiones con cuantificadores

para expresar cantidades tales como: algin, mucho, la mayoria, etc.



Una de las formas mas eficientes de tratar los problemas asociados al conocimiento
natural es por medio de las RRNNAA, en las cuales no existe el problema de la
incertidumbre, ya que la representacion del conocimiento no la hace el experto, sino que es el
propio sistema quién la hace a partir de los ejemplos que se le proporcionen. Igualmente, se
han mostrado Utiles para trabajar con informacién incompleta e inconsistente gracias a su
sistema de representacion del conocimiento distribuido y a trabajar adecuadamente incluso en
ambientes con “ruido” y, o, con datos incompletos. Ademas, se han demostrado habiles para
soslayar el problema de la imprecision siempre que se disponga de un adecuado y completo
conjunto de entrenamiento. También existen paradigmas de RRNNAA que son adecuados
para funcionar con valores difusos, utilizando funciones difusas en lugar de datos concretos,
tanto en las funciones que manejan los valores transmitidos en y entre sus elementos, como

en los pesos de las conexiones que unen a sus elementos de procesamiento.

2.2 Sistemas adaptativos inteligentes

Una de las principales caracteristicas de los sistemas adaptativos inteligentes es que
tienen capacidad de aprendizaje automatico (en adelante, AA). EI campo del AA se aplica en
construir programas computacionales que son capaces de mejorar con las experiencias
pasadas o con ejemplos, y de una forma automatica, para resolver un problema dado. EI AA
es una rama de la Inteligencia Artificial (IA) que tiene por objetivo desarrollar técnicas
mediante las cuales los ordenadores puedan aprender y ayudar en la solucién de problemas
complejos. Los algoritmos de aprendizaje mas utilizados pueden clasificarse, de acuerdo a la
cantidad de ejemplos disponibles para su entrenamiento, en dos categorias dependiendo de si
existe una intervencion externa en el proceso de entrenamiento de las RRNNAA: algoritmos
supervisados y no supervisados. La aplicacion de uno u otro algoritmo depende de las
caracteristicas del asunto a resolver, pues cada uno de ellos puede ser Gtil en determinadas

circunstancias. Las principales ventajas de las técnicas de AA son:

I. Algunas tareas no pueden ser bien definidas excepto utilizando ejemplos; es decir, se
podria ser capaz de especificar pares de entradas/salidas, pero no una relacion concisa entre
las entradas y las salidas deseadas. Por lo tanto, se buscan sistemas capaces de ajustar su

estructura interna para producir salidas correctas para un gran nimero de muestras de entrada



y asi restringir adecuadamente su funcion salida/entrada para aproximar la relacion entre

ellas, la cual que se encuentra representada implicitamente en los ejemplos.

Il. Es posible que, en grandes cantidades de datos, estén ocultas importantes relaciones y
correlaciones que no se sea capaz de adivinar. Los métodos de aprendizaje automatico son

muy Utiles para extraer esas relaciones.

I1l. Estas técnicas de AA se han mostrado muy eficientes en problemas de: clasificacion,

agrupamiento, regresion, diagndstico y prediccion.

2.3 Introduccidén a los modelos RRNNAA

Las RRNNAA estan compuestas por un elevado numero de elementos de
procesamiento o neuronas artificiales organizadas en capas y muy interconectadas entre si
que trabajan al unisono para resolver un problema especifico. En las RRNNAA cada neurona
recibe un conjunto de entradas (X1, Xo,...Xp), procesa la informacion y devuelve una unica
salida. Las conexiones entre los elementos de procesamiento simulan las conexiones
interneuronales del cerebro y, al igual que estas, pueden establecerse con mayor o menor
intensidad (Palma-Méndez y Marin-Morales, 2008). En el caso de las RRNNAA esta
intensidad la determinan los pesos sinapticos. De este modo, cada entrada x; de una neurona
se encuentra afectada por un peso wj; que identifica la union entre la neurona receptora x; y la

neuronaemisora Xj.

La primera neurona formal fue concebida por McCulloch y Pitts de la Universidad de
Chicago en 1943, los autores propusieron uno de los primeros modelos matematicos de una
neurona, del que se basan las redes neuronales actuales (Figura 1) (McCulloch y Pitts, 1943).

Se trata de un modelo binario cuyo estado es 1 (activo) o 0 (inactivo).



. entrada

Figura 1. Neurona artificial de McCulloch y Pitts

Algunas de las ventajas de estas redes es que son capaces de aprender de la experiencia,
generalizar a partir de ejemplos previos y abstraer las caracteristicas principales de una serie
de ejemplos. Asimismo, las RRNNAA pueden aprender; es decir, adquirir el conocimiento de
una cosa por medio de un conjunto completo de ejemplos que hacen que puedan cambiar su
comportamiento en funcion del entorno. Se les muestra un conjunto de entradas y ellas

mismas se ajustan para producir una salida consistente y adaptada a la entrada recibida.

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas, con
un namero determinado de dichas neuronas en cada una de ellas. A partir de su situacion

dentro de la red, se pueden distinguir tres tipos de capas:

l. De entrada: es la capa que recibe directamente la informacion
proveniente del entorno y la emite a otro elemento del sistema.

. Ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el
entorno exterior. Solo reciben informacion de otros elementos del sistema y solo
emiten informacion a otros elementos del sistema y nunca reciben o emiten
informacion al entorno. EI nimero de niveles ocultos puede estar entre cero y el
nimero que se desee. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar
interconectadas de distintas maneras, lo que determina, junto con su numero, las
distintas topologias de RRNNAA.

M. De salida: reciben informacion de otros elementos del sistema y emiten

informacion de la red hacia el entorno.



La neurona artificial fue disefiada para "emular” las caracteristicas del funcionamiento
basico de la neurona bioldgica, esto es, reproduce su funcion y su estructura. En esencia, se
aplica un conjunto de entradas a una neurona, cada una de las cuales representa una salida de
otra neurona o un estimulo del entorno. Cada entrada se multiplica por su "peso" o
ponderacion correspondiente andloga al grado de intensidad de conexion de la sinapsis.
Todas las entradas ponderadas se suman y se determina el nivel de excitacion o activacion de
la neurona. Una representacion vectorial del funcionamiento basico de una neurona artificial

se indica seguln la siguiente expresion de la ecuacion

NET = X * Wij

Siendo NET obtenida a partir de la ponderacion del sumatorio de los valores del vector
de entrada X ponderado por los valores del vector de pesos de las conexiones Wi
Posteriormente la sefial NET es procesada por una funcién de activacién f para producir la
sefial de salida de la neurona OUT. Una neurona bioldgica puede estar activa o inactiva; es
decir, que tiene un “estado de activacion”. Las neuronas artificiales también tienen diferentes
estados de activacion; algunas de ellas solamente dos, pero otras pueden tomar cualquier
valor dentro de un conjunto determinado. La funcion de activacion calcula el estado de
actividad de una neurona; transformando en su caso la entrada global en un valor o estado de
activacion, cuyo rango normalmente va de [0 a 1] o de [-1 a 1]. La funcion f puede ser una
funciéon umbral como la propuesta por McCulloch y Pitts, una funcion lineal o una funcién no
lineal que simula con mayor exactitud las caracteristicas de transferencia no lineales de las

neuronas bioldgicas.

La funcion de salida determina qué valor se transfiere a las neuronas que reciben la
sefial por ella emitida. Si la funcion de activacion esta por debajo de un valor determinado, la
neurona no se activa y ninguna salida se pasa a la neurona subsiguiente. Normalmente, no se
permite cualquier valor como una entrada para las neuronas, por lo tanto, los valores de salida
usualmente estan comprendidos en el rango [0, 1] o en el [-1, 1], pero también pueden ser

binarios.
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2.3.1 Elaboracién de la informacién

El proceso de elaboracion de la informacion recibida depende de las distintas
caracteristicas, tanto estructurales como funcionales, de la red. Existen modelos muy diversos
de RRNNAA en los cuales se siguen filosofias de disefio, reglas de aprendizaje y funciones
de construccion de las respuestas muy distintas. Una primera clasificacion se hace en funcion
del recorrido que sigue la informacion dentro de la red entre sus elementos vy, asi, se

distinguen: redes alimentadas hacia adelante y redes con retroalimentacion.

2.3.1.1 Redes alimentadas hacia adelante (Feedforward)

Las redes alimentadas hacia adelante son aquellas en las que, como su nombre indica,
la informacién se mueve en un unico sentido, desde la capa de entrada hacia la capa de salida
de la RNA. Estas redes estan clasicamente organizadas en capas. Cada capa agrupa a un
conjunto de neuronas que reciben sinapsis de las neuronas del entorno o de la capa anterior y
emiten salidas hacia neuronas de la capa siguiente o hacia el entorno. Entre las neuronas de
una misma capa no hay sinapsis. En este tipo de redes existe al menos una capa de entrada,
formada por las neuronas que reciben las sefiales de entrada a la red y una capa de salida,
formada por una 0 mas neuronas que emiten la respuesta de la red al exterior. Entre la capa
de entrada y la de salida existen una o méas capas intermedias. En redes asi construidas es
evidente que la informacion solo puede moverse en un sentido: desde la capa de entrada hasta
la capa de salida, atravesando todas y cada una de las capas intermedias una sola vez. El
hecho de que no haya conexion entre las neuronas de una misma capa hace que no haya
tiempos de espera en los que las neuronas estén interactuando unas sobre otras hasta que toda
la capa adquiera un estado estable. Se trata, por tanto, de redes rapidas en sus célculos.

En este tipo de red no existen interconexiones entre capas mas alld de la conexion
directa hacia adelante para propagar la informacion. No hay rutas de retroalimentacion para
desempefiar la funcion de “memoria” de la red, o de condicionamiento del funcionamiento

previo.
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2.3.1.2 Redes con retroalimentacion total o parcial (Feedback)

En este tipo de redes los elementos pueden enviar estimulos a neuronas de capas
anteriores, de su propia capa o a ellos mismos, por lo que desaparece el concepto de
agrupamiento de las neuronas en capas. Cada neurona puede estar conectada a todas las
demas; de este modo, cuando se recibe informacion de entrada a la red, cada neurona tendra
que calcular y recalcular su estado varias veces, hasta que todas las neuronas de la red
alcancen un estado estable. Un estado estable es aquel en el que no ocurren cambios en la
salida de ninguna neurona. No habiendo cambios en las salidas, las entradas de todas las
neuronas seran también constantes, por lo que no tendran que modificar su estado de

activacion ni su respuesta, manteniéndose asi un estado global estable.

2.3.2 Tipos de neuronas

A pesar de la gran variedad de funciones de transferencia y de activacion que se pueden
implementar, hay un criterio de clasificacion de todas ellas que las divide en dos grandes
grupos: funciones lineales y no lineales, siendo esta la caracteristica méas definitoria del

comportamiento de una neurona.

2.3.2.1 Neuronas lineales

Una neurona es lineal cuando su salida es linealmente dependiente de sus entradas; es
decir, proporcional a las funciones de transferencia y de activacion. Estas neuronas tienen
funciones de activacion y de transferencia lineales por lo que la composicién de ambas
funciones da lugar a otra funcion lineal que regira la elaboracion de las respuestas en funcion
de las entradas. Esto conlleva ciertos problemas como la falta de persistencia en las
respuestas, de modo que cambios muy pequefios en las entradas puede producir fluctuaciones

bastante grandes en las respuestas, o la falta de adecuacion simultanea.

2.3.2.2 Neuronas no lineales

En estas neuronas, o bien la funcion de activacion, o bien la funcion de transferencia (o
ambas) son funciones no lineales, dando lugar a que la respuesta de la neurona no sea lineal

respecto de sus entradas. Este tipo de neuronas va a producir respuestas acotadas, atenuando
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los problemas de fluctuacion y la falta de adecuacion a sefiales pequefias y grandes. Como
ejemplo de funciones no lineales se pueden destacar como mas habituales en los modelos
clasicos la funcion umbral, la funcién sigmoide y la funcién hiperbdlica tangente. Si se trata
de una neurona tipo Umbral (funcion de activacion o transferencia tipo umbral), su salida es
discreta, despareciendo asi los problemas de fluctuacién de la respuesta y de no adecuacion a

sefiales grandes o pequefias.

Las neuronas con funcion sigmoide o hiperbdlica tangente o, en general, con funcion de
transferencia con limites de saturacion superior e inferior, permiten que las respuestas solo
varien con elevada sensibilidad ante los cambios de las entradas cuando la neurona esta a
medio camino entre los dos niveles de saturacion. Pero cuando la neurona alcanza uno de los
niveles de saturacién, pequefias fluctuaciones en las sefiales de entrada, no alterardn o
alteraran minimamente la respuesta, que permanecera estable en dicho nivel de saturacion.
Este efecto es muy deseable, pues garantiza una cierta persistencia de la respuesta de las
neuronas. Durante la emision de la respuesta, la neurona amortigua, hasta cierto punto, los
efectos de nuevas sefiales de entrada, que no fueran muy diferentes de las que estuviera

tratando.

2.3.3 Mecanismos de aprendizaje mas utilizados

2.3.3.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza
mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor o maestro) que
supervisa la respuesta que genera la red a partir de una entrada determinada. El supervisor
controla la salida de la red y, en caso de que ésta no se acerque lo suficiente a la deseada, se
procedera a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida

obtenida se aproxime a la salida deseada, en mayor medida que la anterior.

2.3.3.2 Aprendizaje no supervisado.

Las redes con aprendizaje no supervisado (también conocido como autosupervisado) no
requieren influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La

red no recibe ninguna informacion por parte del entorno que le indique si la salida generada
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en respuesta a una determinada entrada es 0 no correcta. Estas redes deben encontrar las
caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias que se puedan establecer entre los

datos que se presenten en su entrada.

2.3.4 Modelos RRNNAA-QSAR

Métodos computacionales como el AA se estan aplicando cada vez méas en el
descubrimiento y evaluacion de farmacos para la prediccion de compuestos con actividad
farmacoldgica, farmacodinamia especifica y propiedades ADMET (absorcion, distribucion,
metabolismo, excrecidn y toxicidad). Recientemente, las técnicas de aprendizaje automatico,
tales como las RRNNAA, méaquinas de soporte vectorial (Support Vector Machines) y
programacion genética se han explorado para la prediccion de inhibidores, antagonistas,
agonistas, bloqueantes, activadores y sustratos de proteinas relacionadas con objetivos
terapéuticos especificos. Estos métodos son particularmente Utiles para el cribado de
bibliotecas de compuestos de diversas estructuras quimicas, datos “ruidosos" y para

complementar los métodos QSAR.

Las RRNNAA han sido usadas para un amplio rango de aplicaciones
quimioinforméticas. Entre los estudios buscando predecir bioactividad se encuentran los
trabajos sobre agonistas estrogénicos (Li et al., 2006), y el estudio de esteroides (So y
Karplus, 1997). También, las RRNNAA estaban entre un nimero de métodos identificando
posibles inhibidores kinasa (Briem y Gunther, 2005). Las RRNNAA son, a menudo, usadas
para predecir propiedades toxicoldgicas, farmacoldgicas y fisicoquimicas tales como

toxicidad acuatica, aclaramiento, pKa, solubilidad, etc.

Un modelo teérico fue desarrollado para discriminar entre compuestos activos e
inactivos contra el VIH con cuatro diferentes mecanismos de accion para las drogas activas.
El modelo fue construido utilizando una RNA probabilistica y una base de datos de 2720
compuestos. EI modelo no solo clasificd correctamente una serie de compuestos organicos
muy heterogeneos, sino que también discrimind entre quimicos activos/no activos muy
similares que pertenecen a la misma familia de compuestos. Méas especificamente, el
modelo reconocid el 96.02% de compuestos no activos, el 94.24% de compuestos activos

que inhiben la transcriptasa inversa, el 97.24% de inhibidores de proteasa, y el 90.32% de
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inhibidores de la integrasa. Los resultados indican que esta aproximacion puede representar
una herramienta Util para modelar grandes bases de datos en QSAR con aplicaciones en

quimica médica (Vilar, Santana, y Uriarte, 2006).

Asimismo, se han realizado métodos no lineales para construir una relacién cuantitativa
entre la actividad biologica anti-HIV de ligandos HEPT y drogas retrovirales y sus
descriptores calculados (Noorizadeh et al., 2013). Los resultados obtenidos por la RNA
Levenberg—Marquardt (L-M ANN) fueron comparados con los resultados obtenidos por el
algoritmo genético-Kernel cuadrados minimos parciales (GA-KPLS). Los resultados
demostraron que el primer modelo (R?=calibracion, prediccién, y test fueron 0.916, 0.894,
0.868) es mas poderoso que el segundo (R? entrenamiento y test 0.861, 0.748). Este modelo
podia predecir exactamente la actividad bioldgica anti-VIH de compuestos que no existian en

el procedimiento de modelado.

Un estudio QSAR anti-VIH no lineal se ha investigado en una serie de derivados
HEPT, en total 79, que actian como inhibidores no nucletsidos de la transcriptasa reversa
(INNTR). Se usaron como datos iniciales 20 descriptores moleculares para generar un nuevo
modelo QSAR. Este estudio QSAR ha sido llevado a cabo por una RNA de tres capas
utilizando descriptores moleculares conocidos, por ser responsables de la actividad anti-VIH-
1. La utilidad del modelo y la no linealidad de la relacion entre los descriptores moleculares y
la actividad anti-VIH-1 han sido claramente demostradas. El analisis de RRNNAA produce
actividades predictivas en excelente acuerdo con los valores obtenidos experimentalmente
(R? = 0.977, predictivo r* = 0.862). El modelo tuvo excelentes resultados prediciendo la
actividad anti-VIH-1 de los derivados HEPT que no fueron incluidos en el conjunto de

desarrollo del modelo (Douali, Villemin, y Chergaoui, 2003).

2.4 Otros algoritmos de aprendizaje automatico

De entre otros muchos algoritmos de AA, por su importancia y aplicacion en este
campo, se van a referenciar los dos siguientes: bosques aleatorios y méaquinas de soporte

vectorial.
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2.4.1 Bosques aleatorios

El bosque aleatorio (en inglés, Random Forest) es un clasificador conjunto usando
muchos modelos de arbol de decision que puede ser usado para clasificacion y regresion. El
arbol de decision es una representacion grafica de un procedimiento para clasificar o evaluar
un concepto. Intuitivamente, un arbol de decision es una coleccion de condiciones
organizadas jerarquicamente. Formalmente, es un arbol donde cada nodo representa una
condicion o test sobre algun atributo y cada rama que parte de ese nodo corresponde a un
posible valor para ese atributo, las hojas son las clases. Para clasificar una instancia se
comienza en el nodo raiz, se aplica el test al atributo especificado por este nodo y se sigue la
rama que corresponde al valor que dicho atributo tiene en el ejemplo. Este proceso se repite
hasta alcanzar una de las hojas la cual indica la clase de la instancia. Si el atributo clase es
discreto, el arbol recibe el nombre de clasificacion, mientras que si la clase toma valores en

un rango continuo es un arbol de regresion (Palma-Méndez y Marin-Morales, 2008).

Un arbol de decision se puede utilizar como un modelo para problemas secuenciales de
decision bajo incertidumbre. Un arbol de decision describe graficamente las decisiones a
tomar, los eventos que pueden ocurrir y los resultados asociados con la combinacion de las
decisiones y eventos. Las probabilidades se asignan a los hechos, y los valores se determinan

para cada resultado. Un objetivo importante del anélisis es determinar las mejores decisiones.

2.4.2 Méaquinas de soporte vectorial

La teoria de las maquinas de soporte vectorial (cuyo acrénimo es SVM por su hombre
en inglés Support Vector Machines) es una nueva técnica de clasificacion y ha recabado
mucha atencion en los afios recientes. La teoria de la SVM estd basada en la idea de
minimizacién de riesgo estructural (SRM) (Betancourt, 2005). En muchas aplicaciones, las
SVM han mostrado tener gran eficiencia y han sido introducidas como herramientas
poderosas para resolver problemas de clasificacion. Una SVM primero “mapea” los puntos
de entrada a un espacio de caracteristicas de una dimensién mayor (i.e., si los puntos de
entrada estan en %R2 entonces son “mapeados” por la SVM a R3) y encuentra un hiperplano

que los separe y maximice el margen “m” entre las clases en este espacio.
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Los fundamentos de las SVM fueron desarrollados por Vapnik. Las SVM estan
fundamentadas en solidos principios tedricos y proporcionan un buen rendimiento en gran
variedad de aplicaciones practicas. Las SVM no se centran en construir sistemas que
comentan pocos errores, sino que intentan construir modelos fiables en los cuales se pueda
obtener una gran confianza, aunque se comentan mas errores en el entrenamiento del sistema.
Por lo tanto, las SVM tratan de obtener modelos que estructuralmente tengan poco riesgo de
cometer errores ante datos futuros (Palma-Méndez y Marin-Morales, 2008), a costa de un

entrenamiento méas costoso.

2.5 Representacion del conocimiento en sistemas adaptativos inteligentes

Se parte de que hay dos hipétesis basicas de representacion del conocimiento: La
representacion puntual, donde cada neurona es, o significa, un concepto determinado (Sin
embargo, tiene el problema de la necesidad de recurrir a la redundancia para solucionar la
tolerancia a fallos) y la representacion hologréfica, donde no importa la actividad de un
determinado elemento o de una determinada conexion, sino que lo importante es el patron de
actividad de un gran grupo de elementos o de conexiones, o del estado global del sistema en
el limite (tiene el inconveniente de que se necesitan muchos elementos y estructuras libres

para poder organizar el conocimiento).

Asi, lo més natural parece una posicion intermedia entre las dos anteriores, consistente
en una representacion distribuida pero limitada a grupos mas o menos grandes de elementos,
donde cada grupo representa un concepto conjunto de conceptos relacionados. Esto, ademas,
se correlaciona bastante bien con lo que ocurre en el cerebro donde, ante cualquier tipo de
estimulo todos sus elementos reaccionan en mayor o menor medida, pero existiendo unas

zonas de mayor respuesta ante un determinado tipo de estimulo.

Un ejemplo bésico de esta representacion mixta del conocimiento puede apreciarse en
la funcién XOR ("o exclusiva™), la cual puede tomarse como un caso particular del problema
de la clasificacién. Los primeros sistemas conexionistas tenian importantes limitaciones
técnicas. Una de las méas importantes es que una RNA tipo Perceptron con solamente una
capa permite discriminar entre dos clases linealmente separables; es decir, cuyas regiones de

decision pueden ser separadas mediante una unica recta o hiperplano (dependiendo del
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numero de entradas). Otra importante limitacion era la carencia de técnicas para la
modificacion de conexiones en sistemas de multiples estratos. Este problema se puede ilustrar
con las conocidas funciones OR y OR-Exclusiva (XOR). En el caso de la funcién OR, un
Perceptron de una sola capa de conexiones modificables permite solucionar esta funcién
debido a que el problema es linealmente separable (ver figura 2 izquierda). En cambio, en el
caso de la funcion OR-Exclusiva, un Perceptron de este tipo no permite solucionar esta
funcion debido a que no existe ninguna recta que separe los patrones de una clase de los de la
otra. Para ello, es necesario que se introduzca una capa intermedia que determine dos rectas
en el plano (ver figura 2 derecha) (Montafio Moreno, 2002). La puerta I6gica XOR realiza
una comparacion de las entradas siendo el resultado 0 si las entradas son iguales o0 1 cuando

son diferentes.

Perceptron de una capa Perceptron multicapa
solucionando la funcion OR solucionando la funcion XOR
01 1 . P, 1
00 .10 D0 N 10 s
5 —p 5

1 si wx+w,x, 28
e 0 si wx+wx <8

Figura 2. Perceptrones resolviendo las funciones OR y XOR.

2.6 Quimioterapia y epidemiologia del SIDA

A pesar de los avances cientificos y de los buenos resultados obtenidos con las distintas
medidas terapéuticas implementadas, la infeccion por VIH-SIDA continla siendo un grave
problema de salud a nivel mundial y es considerado como un tema prioritario dentro de los
programas de Salud Publica. EI Center for Disease Control and Prevention, www.cdc.gov en
Estados Unidos (en adelante, CDC) estima que 1.144.500 personas mayores de 13 afios,

viven con la infeccion por el VIH, incluidos 180.900 (15,8%) que no son conscientes de su
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infeccion. Durante la Gltima década, el niumero de personas que viven con el VIH ha
aumentado, mientras que el nimero anual de nuevas infecciones por el VIH se ha mantenido
relativamente estable. Sin embargo, el ritmo de nuevas infecciones continda a un nivel
demasiado alto. La incidencia estimada del VIH se ha mantenido estable en general en los
altimos afios, con cerca de 50.000 nuevas infecciones de VIH por afo. Dentro de las
estimaciones globales, sin embargo, algunos grupos se ven mas afectados que otros. Hombres
que tienen sexo con hombres siguen soportando la mayor carga de la infeccién por el VIH, y
entre las razas/etnias, los afroamericanos siguen estando afectados de manera

desproporcionada.

Por otro lado, existen diversos recursos con datos epidemioldgicos sobre la prevalencia
del VIH/SIDA. Por ejemplo, investigadores de la Escuela Rollins de Salud Publica de la
Universidad de Emory han compilado en la base de datos AIDSVu (http://aidsvu.org/about-

aidsvu/), la informacién de la prevalencia del SIDA a nivel de condado y estado para EE.UU.
La informacion de AIDSVu proviene de la base de datos nacional de vigilancia, CDC.
AIDSVu es un mapa interactivo que esta disponible en linea y muestra la prevalencia de VIH

en los Estados Unidos (Figura 3).

Figura 3. Mapa AIDSVu de la frecuencia de VIH en EE.UU. a nivel de condado en el afio
2010.

Fuente: AIDSVu (www.aidsvu.org) Emory University, Rollins School of Public Health.
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2.6.1 Dianas moleculares de farmacos anti-VIH

Algunas de las dianas mas importantes son proteinas presentes en el virus o en el
huesped. En la superficie del virus se encuentra la “glicoproteina de envoltura”. Esta
glicoproteina facilita la entrada del VIH por un proceso de fusion directa entre el virion y la
celula diana (Alkhatib, 2009). La fusion de la glicoproteina de envoltura y las membranas
celulares diana es iniciada por la union de la subunidad viral gp120 al receptor CD4 en la
superficie de las células T CD4+ (Alkhatib, 2009). Esta interaccion crea un sitio de union de
alta afinidad para un correceptor de quimioquinas, como el CXCR4 y/o el CCR5, necesario
para la entrada del VIH-1 en la célula diana y la subsiguiente infeccion (Blanpain, Libert,
Vassart, y Parmentier, 2002). Esta fusion introduce el contenido del virion en el citoplasma
de la célula, preparando el escenario para la transcripcién inversa y por lo tanto para convertir
el genoma viral ARN en ADN. La transcriptasa reversa es un paso esencial en la replicacion
retroviral (Hu y Hughes, 2012). Una vez ocurrido este paso, la enzima integrasa facilita la
incorporacion del ADN proviral VIH-1 en el genoma de la célula huésped y cataliza una
funcion vital para la replicacion viral (Karmon y Markowitz, 2013). Después, la proteasa
juega un rol crucial en el ciclo de vida viral por procesamiento de poliproteinas en proteinas
estructurales y funcionales esenciales para la maduracién viral (Castro et al., 2011; Qiu y Liu,
2011). En la Figura 4 se pueden observar algunas dianas virales y humanas implicadas en la
terapia antirretroviral. Los modelos estructurales 3D de las dianas para los medicamentos

anti-VIH ilustrados en esta figura fueron descargados de PDBe (http://www.ebi.ac.uk/pdbe/).

Las proteinas ilustradas en la Figura 4 son: CXCR4 humano (file: 30e8) (Wu et al., 2010a),
CCRS5 humano (file: 4mbs) (Tan et al., 2013), Transcriptasa reversa VIH-1 (file:4mfb) (Lee
et al., 2013), integrasa VIH-1 (file:3vge) (Wielens et al., 2013), proteasa VIH-1 (file:4he9)
(Zhang et al., 2013). En la Tabla 1, se pueden observar los distintos compuestos ensayados

contra diferentes dianas del VIH.

Tabla 1. Revision de los resultados del ChEMBL para ensayos de farmacos anti-VIH

ID ChEMBL diana acceso tipodiana organismo compuestos actividades
CHEMBL274 CCR5 P51681 proteina H. sapiens 2922 4740
CHEMBL4015 CCR2 P41597  proteina  H. sapiens 2567 4674
CHEMBL2414 CCR4 P51679 proteina H. sapiens 1335 2489
CHEMBL2107 CXCR4 P61073 proteina H. sapiens 550 967
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CHEMBL3473 CCR3 P51677 proteina H. sapiens 1276 1550

CHEMBL5412 CCR2 P51683  proteina Mm 74 90
CHEMBL3676 CCR5 P51682  proteina Mm 63 65
CHEMBL378 VIH-1 organismo H. sapiens 16547 41411
CHEMBL243 PR-VIH1 Q72874 proteina H. sapiens 5503 8268
CHEMBL247 RT-VIH1 Q72547 proteina H. sapiens 3292 7187
CHEMBL380 VIH-2 organismo H. sapiens 1703 2834
CHEMBL613758 VIH organismo H. sapiens 1421 2718
CHEMBL3471 IN-VIH1 7ZJM1 proteina H. sapiens 1269 2910
CHEMBL612359 VIH-3 organismo H. sapiens 104 136
CHEMBL613498 VIH-1 organismo H. sapiens 76 76
CHEMBL4609 Tat VIH-1  P04326 proteina H. sapiens 71 75
CHEMBL3520 GP160 P04578  proteina HIV-1 129 330

S ’/i /

HIV-1 Reverse Transcriptase HIV-1 Integrase HIV-1 Protease

Figura 4. Modelos estructurales 3D de dianas para medicamentos anti-VIH descargados
desde el PDBe.

(http://www.ebi.ac.uk/pdbe/): CXCR4 humano (file: 30e8) (Wu et al., 2010b) , CCR5
humano (file: 4mbs)(Tan et al., 2013), Transcriptasa reversa VIH-1 (file:4mfb) (Lee et al.,
2013), integrasa VIH-1 (file:3vge) (Wielens et al., 2013), proteasa VIH-1 (file:4he9) (Zhang
etal., 2013).
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2.6.2 Farmacos anti-VIH y terapia TARGA

Las tasas de progresion de la enfermedad, las infecciones oportunistas y la mortalidad
han disminuido con la aplicacion de la terapia antirretroviral de gran actividad (en adelante,
TARGA), reconocida en la literatura en inglés como HAART. Asimismo, la combinacion de
medicamentos contra el VIH se ha traducido en una mayor supervivencia y una mejor calidad

de vida de las personas infectadas con el virus (Colombo et al., 2014).

Las infecciones debidas al VIH se tratan comunmente con combinaciones de farmacos
que consisten en al menos tres farmacos antirretrovirales diferentes. El tratamiento
administrado mas comdn a los pacientes consta de dos inhibidores nucle6sidos de la
transcriptasa reversa en combinacion con un inhibidor no nucledsido de la transcriptasa
inversa, un inhibidor de proteasa "potenciado™ o un inhibidor de la transferencia de cadenas
de la integrasa (en adelante, INSTIs). Todos estos tratamientos se han traducido en niveles
reducidos de ARN viral (<50 copias / mL) a las 48 semanas y aumento de los recuentos de

células CD4 en la mayoria de los pacientes (Usach, Melis, y Peris, 2013).

La terapia antirretroviral incluye: los inhibidores de fusion y de entrada, cuyo uso esta
normalmente reservado para las personas que han tomado una gran cantidad de
medicamentos antirretrovirales en el pasado. La Enfuvirtida pertenece a los inhibidores de
fusion, impidiendo la entrada del VIH en la célula CD4 (Qian, Morris-Natschke, y Lee,
2009). El inhibidor del receptor CCR5, Maraviroc, es un inhibidor de entrada el cual se une al
receptor CCR5 en la membrana de las células humanas tales como células CD4. Esta union
impide la interaccién del VIH-1 gp120 y CCR5 humano, que es necesaria para la entrada en
la célula (Wilkin y Gulick, 2012). Los inhibidores nucledsidos/nucleétidos de la transcriptasa
reversa (en adelante, INTR) son otra clase de medicamentos contra el VIH. Cuando el virus
entra en una célula sana, hace réplicas de si mismo mediante el uso de la enzima transcriptasa
reversa, que es responsable de la transcripcion de ARN viral en ADN bicatenario. Los INTR
funcionan porque bloguean esa enzima. Algunos ejemplos de este tipo de medicamentos son
la Zidovudina, Didanosina, Zalcitabina, Estavudina, Lamivudina, Abacavir, Tenofovir,
Emcitrabine (Perno, 2011).

También existen los inhibidores no nucleésidos de la transcriptasa reversa (en adelante,

INNTR) cuya interaccion con la transcriptasa reversa induce cambios conformacionales que
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inhiben las actividades cataliticas de la enzima. Ellos se caracterizan por su especificidad para
el VIH-1, lo que les hace inhibidores muy selectivos del virus (de Bethune, 2010). Cinco
INNTR (Nevirapina, Delavirdina, Efavirenz, Etravirina y Rilpivirina) estdn actualmente
aprobados por la FDA. Ademas, todos ellos a excepcion de la Delavirdina, han sido
aprobados por la Union Europea (Usach et al., 2013). Los inhibidores de la integrasa son otra
clase importante de farmacos anti-VIH. La integrasa transfiere el ADN viral codificado en el
cromosoma del huésped, este es un evento necesario en la replicacion del retrovirus (Hicks y
Gulick, 2009). El Raltegravir y Dolutegravir son ejemplos de inhibidores de la integrasa
(Adams, Greener, y Kashuba, 2012; Powderly, 2010). Por ultimo, los inhibidores de la
proteasa son compuestos que impiden la maduracion de la proteina viral inhibiendo
competitivamente la proteasa VIH-1, porque en el VIH-1, como en todos los retrovirus, la
produccion de virus infeccioso requiere invariablemente una proteasa viral activa (Eron,
2000). Algunos ejemplos de este tipo de farmacos son Amprenavir, Atazanavir, Indinavir,
Nelfinavir, Lopinavir, Saquinavir, Tipranavir, y Ritonavir (Arts y Hazuda, 2012; Chougrani,
Luton, Matheron, Mandelbrot, y Azria, 2013). En la Figura 5, se ilustran algunas estructuras

quimicas de los distintos farmacos implicados en la terapia antirretroviral.

Algunos ejemplos de combinacion de medicamentos contra el VIH aprobados por la
FDA son: Atripla®, que contiene dos INTR, Emtriva® (Emtricitabina) y Viread® (Tenofovir
disoproxil fumarato) y un INNTR, Sustiva® (Efavirenz) (King et al., 2011); Complera®, una
combinacion de 2 INTR (Emtricitabina y Tenofovir disoproxil fumarato) y un INNTR
(Rilpivirina) (O'Neal, 2011); Stribild®, una combinacién de un INSTI (Elvitegravir), un
potenciador farmacocinético (cobicistat), un INTR (Emtricitabina), y un inhibidor de la
transcriptasa inversa analogos de nucleétidos N(t)RTI (Tenofovir disoproxil fumarato)
(Perry, 2014). Combivir® contiene 2 INTR (Zidovudina y Lamivudina) (Portsmouth y Scott,
2007); Truvada® contiene 2 INTR (Emtricitabina/Tenofovir) (Coutinho y Prasad, 2013).
Kaletra® contiene dos inhibidores de la proteasa (Lopinavir y Ritonavir) (Lopez Aspiroz et
al., 2011); Trizivir® contiene una combinacién de dosis fija de tres INTR (sulfato de
Abacavir, Lamivudina y Zidovudina) (Shey, Kongnyuy, Shang, y Wiysonge, 2009);
Epzicom® o Kivexa® que en Europa contiene dos INTR (sulfato de Abacavir y Lamivudina)
(Sax et al., 2009).
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Figura 5. Estructuras quimicas de farmacos contra el VIH

2.6.3 Mutaciones asociadas a resistencia en la terapia antirretroviral

El desarrollo de la terapia antirretroviral de gran actividad (TARGA) ha sido de gran
importancia en el tratamiento contra el VIH. La terapia actual ha reducido en forma
significativa la morbi-mortalidad asociada a la infeccién por VIH, llevando la carga viral a
niveles indetectables y restaurando secundariamente el sistema inmune, evidenciado por el
aumento de linfocitos T CD4 (+). Asimismo, como efecto indirecto, la TARGA puede
disminuir la transmisiéon del VIH. Sin embargo, la aparicién de resistencias es una de las
principales causas del fracaso en el tratamiento antirretroviral. La disminucion de la
sensibilidad del virus a los farmacos antirretrovirales se debe a mutaciones o cambios en el
genoma viral. Dichas mutaciones se producen como consecuencia de una replicacion viral

persistente en presencia de concentraciones suboptimas de los farmacos antirretrovirales.
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Las mutaciones se denominan segun el aminoacido que sea reemplazado en un codén
determinado; asi por ejemplo, en la mutacion M184V el aminoacido original (cepa salvaje) es
metionina (M), el nimero representa la posicion del codén en el genoma (184) vy, a
continuacion, sigue el aminodcido reemplazante (mutante), en este caso valina (V). La
cantidad de mutaciones necesarias para que aparezca resistencia puede variar entre una (como
en el caso de resistencia a la Lamivudina con la mutacion M184V) o varias (como en el caso
de los inhibidores de la proteasa). De este modo, los antirretrovirales pueden clasificarse en
farmacos de barrera genética baja si una sola mutacién es suficiente para inducir resistencia,
o de barrera genética alta si por el contrario se precisa la acumulacion de varias mutaciones

para reducir la sensibilidad al farmaco (Carmona, 2014).

En diversos estudios poblacionales, entre 30 y 63% de los pacientes fallan al afio de
haber iniciado tratamiento. La resistencia no es sélo un problema en pacientes con fracaso
viroldgico, sino también en pacientes virgenes en la toma de tratamiento, debido a
transmision de virus resistentes. Comprender la resistencia es la clave para enfocar una
TARGA 6ptima. A continuacion, en las Figuras 6 a 9 se observan las mutaciones presentes
en las principales dianas de los farmacos antirretrovirales (Wensing et al., 2014):
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Figura 9. Mutaciones asociadas a los inhibidores de la integrasa

2.6.4 Factores socio-economicos en la epidemiologia del SIDA

La relacion entre los determinantes sociales y la prevalencia del SIDA desempefia un
papel importante en el estudio de la eficacia de la terapia TARGA. Sin embargo, la evidencia
de asociacién entre la transmision del VIH y el nivel socioecondémico es aln rudimentaria y
diversa. Algunos estudios reportan un menor nivel socioeconémico, que se asocia con mayor
mortalidad por SIDA (McFarland, Chen, Hsu, Schwarcz, y Katz, 2003). La evidencia reciente
indica que el SIDA es una enfermedad de desigualdad, a menudo asociada con la transicién
econdmica, en vez de una enfermedad de pobreza en si misma (Piot, Greener, y Russell,
2007). Actualmente, muchos investigadores no sefialan a la pobreza en si, sino a las
desigualdades economicas y de género, y una cohesion social debilitada (Barnett y Whiteside,
2006) incluyendo los factores que influyen en el comportamiento sexual y, por lo tanto, en la
posibilidad de transmisién del VIH. Sin lugar a dudas, méas personas viven con el VIH en los
paises pobres que en los ricos. Mas del 60% de las personas que viven con el VIH habitan en
la region mas pobre del mundo: Africa subsahariana. Sin embargo, los estudios durante la
fase inicial de la epidemia sugieren que la incidencia del VIH se produjo inicialmente entre
los miembros més acomodados de la sociedad en esta region, y no entre los mas pobres. Una
década mas tarde, la infeccion se presenta més concentrada en los entornos urbanos y entre
las personas con mayor capacidad de movilidad de la sociedad, y en consecuencia en los

grupos con mayor riqueza (Piot et al., 2007).

Los factores sociales pueden afectar las posibilidades de una persona de contraer una
enfermedad cronica o infecciosa, como el VIH, a través de las influencias sobre el
comportamiento, el acceso limitado a las medidas de prevencion y el acceso limitado a los
proveedores de cuidado de la salud o sitios de pruebas para el VIH. La investigacion muestra

que el entorno social en el que vive un individuo tiene un gran impacto sobre la infeccion por
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el VIH (Gant et al., 2012). Hay una serie de factores sociales y estructurales que aumentan el
riesgo de infectarse con el virus, incluyendo el contexto cultural, las redes sociales, los
efectos de vecindad, la violencia estructural, la discriminacion y el cambio demografico de
una persona. Ademas, el nivel socioecondémico y el estado de pobreza afectan en gran medida

las tasas de infecciones por transmision sexual, incluyendo la infeccion por el VIH.

Resumiendo, la revision sistematica de la evidencia disponible no proporciona un
soporte concluyente de la existencia de una clara asociacion entre el estatus socioeconémico
y la adherencia al tratamiento antirretroviral en pacientes adultos infectados por el VIH/SIDA
en los paises de ingresos bajos y medianos. Sin embargo, parece que hay una tendencia
positiva entre los componentes del nivel socioeconémico (ingresos, educacion, situacion
laboral) y la adherencia a la terapia antirretroviral (Gillespie, Kadiyala, y Greener, 2007,
Hajizadeh, Sia, Heymann, y Nandi, 2014; Lim et al., 2013; McDavid Harrison, Ling, Song, y
Hall, 2008; McFarland et al., 2003; McMahon, Wanke, Terrin, Skinner, y Knox, 2011;
Peltzer y Pengpid, 2013).

2.6.4.1 Indices de informacion de Shannon

Se puede calcular un indice de informacion para cuantificar los riesgos de
propagacién/prevalencia de SIDA en diferentes condados de Estados Unidos, en una
situacién inicial en la que cada condado tiene un valor de la tasa de prevalencia del SIDA
(Da) en el momento inicial (to = 2010). Un indice de informacion sencillo (I%) se usa para la
desigualdad de ingresos en los diferentes condados de ese afio. Este indice depende de la
probabilidad °p,, con la cual el condado presenta cierta desigualdad de ingresos. Esta
probabilidad °p. = G, se establecié en el presente trabajo. En esta definicién, G. es la medida
de Gini de desigualdad de los ingresos en el condado de un estado dado en los Estados
Unidos (Pabayo, Kawachi, y Gilman, 2014). La clase de indice de informacion seleccionada
fue el indice de entropia de Shannon (Riera-Fernandez et al., 2012).

1% =p, log (°p,) (€
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2.6.4.2 Indices de informacién Markov-Shannon

Las cadenas de Markov han sido usadas para calcular los indices de informacién de
Shannon de diferentes sistemas, incluyendo simulaciones relevantes en Epidemiologia de
transmision de la enfermedad (Riera-Fernandez et al., 2012). Se puede definir el vector de
probabilidades absolutas iniciales °p = [°p1, °p2, %ps..., °Pa.... °pnt] para los n; condados en el
mismo estado. Se puede calcular la probabilidad absoluta de ocurrencia de la enfermedad en
un condado dado (°p,) en un tiempo inicial (to) como en otros modelos de cadenas de Markov
(Gonzalez-Diaz, Aguero, et al., 2005; Gonzalez-Diaz, Cruz-Monteagudo, Molina, Tenorio, y
Uriarte, 2005; Van Waterbeemd, 1995):

pﬂ = nt : (2)

Aqui, G, es el coeficiente de Gini de desigualdad de los ingresos (Pabayo, Kawachi, y
Gilman, 2013) en el condado a-ésimo de un estado dado en los EE.UU. Se debe considerar
que el Unico factor epidemiolégico utilizado como entrada para calcular los indices de
Shannon del condado era el G,. Utilizando la ecuacién de Chapman-Kolmogorov, se puede
calcular el vector “p' = [*py, “p2, “Pa..., “Pa..., “Pra] para las probabilidades absolutas “p a lo

largo de tiempo ty:

k D= (1H)k 0 p:kH.O D @)

En consecuencia, los elementos de la matriz estocastica ‘I = (*I)* son las
probabilidades “p, de transmisién del SIDA de un condado a otro en t, = k afios (pasos). Se
calcularon los elementos de la matriz estocastica *IT como sigue (Gonzalez-Diaz, Aguero, et
al., 2005; Gonzalez-Diaz, Cruz-Monteagudo, et al., 2005; Gonzalez-Diaz, Prado-Prado,
Santana, y Uriarte, 2006; Van Waterbeemd, 1995).

. _ (G, +G,)-exp(G,)
pab ~ c=n (4)
(Ga + Gc) exp(Gc)
c=1
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Posteriormente, se calcularon los indices de informacion 1%(s) para cuantificar la
desigualdad en los ingresos/epidemiologia esperada en los condados y sus vecinos mediante

la formula de la entropia de Shannon (Riera-Fernandez et al., 2012).

2.7 Quimio-informatica y disefio de terapias anti-VIH

2.7.1 Modelos QSAR para farmacos anti-virales

El uso de métodos computacionales en el disefio de nuevos ligandos para una
determinada diana terapéutica se denomina cominmente CADD. La gendmica, protedmica y
bioinformatica estan descubriendo nuevas dianas terapéuticas y contribuyendo cada vez mas
al descubrimiento de farmacos. Asimismo, el desarrollo y lanzamiento de un nuevo farmaco
al mercado requiere a la industria farmacéutica una media de 12 a 20 afios y unos costes de
aproximadamente 850 millones de euros (Beas Zarate, Urefia Guerrero, Rivera Cervantes,
Pallas i Lliberia, y Camins Espuny, 2010). Las técnicas de cribado virtual ahorran en la
compra de reactivos, el tiempo, la robotizacion y la disminucion de experimentacion en
animales. Asimismo son rapidas, y permiten considerar un gran nimero de compuestos in

silico.

Los modelos QSAR se utilizan como modalidad inicial de “screening” en el
descubrimiento y desarrollo de farmacos, estableciendo una relacion cuantitativa entre la
estructura quimica de los farmacos y las posibles dianas moleculares, ademas de la actividad
bioldgica y/o capacidad especifica de interaccionar. Una limitacion de casi todos los modelos
QSAR/QSPR es que predicen la actividad biolégica de los medicamentos solo para un
sistema bioldgico (organismo, diana, etc.). La solucion viene con el desarrollo de modelos de
multiple tarea QSAR/QSPR (mt-QSAR/mt-QSPR) para predecir la actividad/propiedades de
los farmacos ante diferentes sistemas bioldgicos. Estos mt-QSAR/mt-QSPRs ofrecen también
una buena oportunidad para la construccién de redes complejas que se pueden utilizar para
explorar grandes y heterogéneas bases de datos de medicamentos/sistemas biologicos. En esta
seccion, se van a revisar algunos de los modelos mt-QSAR/QSPR propuestos en la literatura.

Las técnicas QSAR se utilizan de forma rutinaria por especialistas en quimica

computacional en el descubrimiento y desarrollo de farmacos, para analizar conjuntos de
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datos de compuestos. Métodos numéricos cuantitativos como las RRNNAA se han utilizado
en QSAR para establecer correlaciones entre las propiedades moleculares y la bioactividad.
En la literatura se reportan diversos modelos para el descubrimiento de farmacos antivirales
contra determinadas enfermedades. Por ejemplo, el estudio de Sirois y colaboradores, se
centra en los inhibidores de proteasa del VIH-1 pertenecientes a la clase de compuestos
peptidomimeéticos (Sirois et al., 2005). El principal objetivo fue seleccionar los descriptores
moleculares con el mejor valor predictivo para la potencia antiviral (Ki). Se utilizaron
técnicas como: Minimos cuadrados parciales (PLS) y RRNNAA para predecir la actividad
Ki de los inhibidores de proteasa contra VIH-1 y se compararon los resultados. Para abordar
la cuestion de la reduccidn de dimensionalidad, se utilizaron algoritmos genéticos (GA) para
la seleccion de variables y su rendimiento se compar6 con las RRNNAA. La formacion y la
validacion de los modelos se realizaron en 15 conjuntos divididos al azar de la base de datos
maestra conformada por 231 compuestos. Para cada compuesto, se consideraron 192
descriptores moleculares. Los hallazgos encontrados en el estudio sugieren que las
interacciones no covalentes tales como la hidrofobicidad, la forma y el enlace de hidrégeno
describen bien la actividad antiviral de los compuestos de la proteasa del VIH-1.

El resveratrol es un polifenol natural encontrado en el vino tinto que puede inhibir la
replicacion in vivo e in vitro del virus de la influenza A, sin producir ninguna toxicidad
importante. Li y colaboradores estudiaron la relacion de 35 derivados del resveratrol y su
actividad inhibitoria, mediante el uso de dos métodos 3D-QSAR (CoMFA Y CoMSIA) (Li
et al., 2014). Los resultados indicaron que los derivados del resveratrol son compuestos
antivirales potencialmente Utiles para el disefio y desarrollo de nuevos farmacos para el
tratamiento de la influenza. Ademas, otros autores han estudiado compuestos naturales
(bioflavonoides) contra el virus de la hepatitis C (Mathew et al., 2014), creando el método
VEGA-QSAR, el cual fue aplicado para predecir las diversas propiedades bioguimicas de
moléculas ligando. Los resultados obtenidos por medio de los modelos computarizados
QSAR son potencialmente efectivos en evaluar las propiedades quimicas de los compuestos
seleccionados, y de esta forma reduciendo la experimentacion en animales. Los flavonoides
seleccionados mostraron una prediccion positiva siendo no mutagénicos y no
carcinogenicos.

Se ha puesto en practica la teoria de la cadena de Markov para calcular nuevos
momentos espectrales con el fin de ajustar un modelo mt-QSAR para medicamentos activos

contra 40 especies virales (Prado-Prado, Borges, Uriarte, Perez-Montoto, y Gonzalez-Diaz,
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2009). El modelo estéd basado en 500 farmacos (compuestos activos e inactivos) analizados
como agentes antivirales en la literatura reciente; aunque no todos los farmacos fueron
evaluados contra todos los virus, sélo aquellos con valores experimentales. Se emplearon
técnicas como el Analisis Discriminante Lineal (LDA) para clasificar todos estos
medicamentos en dos clases: compuestos activos o inactivos contra las diferentes especies
virales analizadas. El modelo clasificé correctamente 5129 de los 5594 compuestos inactivos
(sensibilidad = 91,69%) y 412 de los 422 compuestos activos (especificidad = 97,63%). La

ecuacion del modelo es la siguiente:

Actv = —0.95° 1, (H - Het) +1.50-? 4, (H - Het) -3.23% 1 (C )
~4.02-°4,(C,,) —0.47 11 (T) +10.34-° 1 (T) + 0.74-° 1, (X)
-8.88
A=051, y*=402483 p<0.001 (5)

donde A es la estadistica de Wilk; 32 chi cuadrado y p el nivel de error. En la ecuacion, ‘s es
el momento espectral de una cierta especie después de k etapas. Se ha calculado para el total
(T) de los atomos en la molécula o para asociaciones especificas de atomos. Estas
asociaciones son atomos con una caracteristica comin: H-Het = hidrégeno unido a
heteroatomos, Cy,s = &tomos de carbono insaturados, Cs;; = 4tomos de carbono saturados, X

= atomos de hal6geno.

2.7.2 Modelos QSAR para farmacos anti-VIH

Algunos autores indican que los resultados de sus estudios in silico proveen una
contribucion importante para el disefio de nuevas moléculas activas para la inhibicion de
algunas dianas implicadas en el VIH (Debnath, Verma, Jain, Katti, y Prabhakar, 2013;
Swiderek, Marti, y Moliner, 2012). Existen cuantiosos estudios aplicando técnicas QSAR a la
epidemia del VIH/SIDA, predominando los estudios QSAR en tercera dimensién: COMFA,
CoMSIA (Debnath et al., 2013; Gadhe, Kothandan, y Cho, 2013; Ma, Ye, Ji, y Chen, 2013;
Moonsamy, Dash, y Soliman, 2014; Sun, Guan, Tan, Liu, y Wang, 2012; Wu, Yao, He, y
Chen, 2014).
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Asimismo, se han realizado estudios QSAR en derivados de curcumina como
potenciales inhibidores de la enzima integrasa del VIH-1, usando regresion lineal mdaltiple. El
modelo estadisticamente significativo fue desarrollado con coeficientes de correlacion al
cuadrado r* = 0,891 validacion cruzada r’= 0.825. EI modelo desarrollado revelé que la
forma, el tamafio, la geometria, la informacion de la sustitucion y la hidrofilicidad eran
importantes propiedades atomicas para la determinacion de la actividad inhibidora de estas
moléculas. EI modelo también fue probado con éxito para la validacion externa (r* pred =
0,849), asi como la prueba de Tropsha para la predictibilidad del modelo. EI modelo fue
estadisticamente robusto y tenia un buen poder predictivo que puede ser utilizado con éxito

para la deteccion de nuevas moléculas (Gupta, Sharma, Garg, y Roy, 2013).

En el presente trabajo, se llevaron a cabo estudios de QSAR 3D y de “docking” en una
serie de derivados del Danuravir, el inhibidor de proteasa del VIH més potente conocido
hasta ahora (Ul-Hag, Usmani, Shamshad, Mahmood, y Halim, 2013). Estudios combinados
de 3D-QSAR se aplicaron para los derivados del Danuravir utilizando protocolos basados en
ligando y basados en receptor (ligand-based and receptor-based), y comparando los modelos
generados. En los resultados, se observé una relacion positiva con los resultados
experimentales. Este conjunto de informacion podria ser utilizada para disefiar farmacos

candidatos altamente potentes tanto para la forma salvaje como para la mutada del virus.

2.8 Calculo de indices de informacion

Los indices de informacion calculados por el software DRAGON son descriptores
moleculares definidos como contenido total y contenido de informacién de las moléculas.
Este tipo de pardmetro de informacion es muy importante porque puede aplicarse también al
estudio de sistemas no moleculares. Por lo tanto, en el presente trabajo se usan Unicamente
los indices de informacion calculados por el DRAGON y no se usan otras familias de
descriptores. En estos indices de informacion calculados para moléculas se utilizan
diferentes criterios para definir las clases de equivalencia; es decir, la equivalencia de
atomos en una molécula tal como la identidad quimica, formas de enlace a través del

espacio, la topologia molecular y la simetria.

33



2.8.1 Software DRAGON

DRAGON version 5.3 (Figura 10) es una aplicacion para el calculo de descriptores
moleculares originalmente desarrollado por el Milano Chemometrics and QSAR Research

Group (http://michem.disat.unimib.it/chm/). Estos descriptores se pueden utilizar para

evaluar las relaciones moleculares estructura-actividad o estructura-propiedad, asi como para
el analisis de similitud y cribado de alto rendimiento de bases de datos de moléculas. El
primer lanzamiento de DRAGON se remonta a 1997, las actualizaciones y las inclusiones de
nuevos descriptores moleculares se hacen regularmente con el fin de avanzar en la
investigacion en QSAR (Todeschini, Consonni, Mauri, y Pavan, 2005). El software
DRAGON ofrece més de 1.600 descriptores moleculares que se dividen en 20 bloques
I6gicos. El usuario puede calcular no sélo el tipo de atomo, grupo funcional y fragmentos de
recuentos simples, sino también varios descriptores topoldgicos y geomeétricos. Algunas
propiedades moleculares tales como log P, refractividad molar, el nimero de enlaces
rotables, H-donantes, H-aceptantes, y el area de superficie topolédgica (TPSA) también se

calculan mediante el uso de algunos modelos comunes tomados de la literatura.

Running the program | | Descriptor blocks [
~ 0D | 1D | 2D | 3D | Others About
LAE, , 4 o
Calculate descriptors * *
’ 1. constitutional descriptors ’ 2. topological descriptors -
Load descriptors ’ 3. walk and path counts , 4. connectivity indices Address
’ 5. information indices ’ 6. 2D autocorrelations EI
Load responses ’ 7. edge adjacency indices ’ 8. Burden eigenvalues
’ 9. topological charge indices ’10. eigenvalue-based indices Handbook
View descriptors ’ 11. Randic molecular profiles , 12. geometrical descriptors Q
’ 13. RDF descriptors , 14. 3D-MoRSE descriptors.
Save:descrpiurs % 15 WHIM descriptors 4} 16 GETAWAY descriptors Tools
’ 17. functional group counts ’ 18. atom-centred fragments @

’ 19. charge descriptors @ 20. molecular properties
‘ Thanks

¥ Descriptor list ‘¥ Descriptor search

;

Help Example Data Weightings Comments WHIM and GETAWAY Versions Tips of the day

» 8 =+ @ L

Milano Chemometrics - Licensed to J.P.S. Farah - Instituto de Quimica/USP

Figura 10. Interfaz software DRAGON versién 5.3
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A continuacidn, se detallan los indices de informacion usados en esta tesis:

2.8.1.1 Indices de informacién de Balaban

Los indices de informacién de Balaban U, V, X e Y (Balaban y Balaban, 1991) son
muy Utiles para cuantificar informacion sobre la estructura quimica de los farmacos
(Ilvanciuc, Balaban, y Balaban, 1993). Estos indices incorporan en sus ecuaciones los
siguientes parametros: ox=grado de distancia del vértice del atomo x-eésimo (suma de las
distancias topoldgicas desde el atomo considerado a cualquier otro atomo), dyy es la
distancia topologica entre los d&tomos x-ésimo e y-ésimo; nSK es el nimero de atomos
diferentes al Hidrégeno. Otros parametros usados son %, = el nimero de distancias desde el
vértice x-ésimo igual a g y nx = la excentricidad del &tomo x-ésimo (la distancia méxima
topoldgica del atomo considerado). Se indican estos indices en el presente trabajo como 1%.
En esta notacidn, la letra | representa el indice de informacién, g indica el compuesto y k el

tipo de indice. Las formulas matematicas para el calculo de estos indices son:

1% =U =—§K:dxy-logzd“’ (6)
! j=1 Oy Oy
19, =V =0 | U =6 - SN dy 7
2 = q_ax ng(o-x) uq_o-x Ing(O'X)-FZ IOgZO_ ()
j=1 ¥x X
i
19 =Y, =>°f, -g-log,(g) 8)
g=1
i
1% =X, =a, -log, (o, )~ f, - g-log,(g) ©)
g=1

2.8.1.2 Indices de informacién de simetria

Son indices de informacidn topoldgicos calculados para un grafo molecular incluyendo
Hidrogeno y basados en los grados de vecindad y multiplicidad de enlace quimico (aristas del
grafo molecular) (Magnuson, Harriss, y Basak, 1983; Todeschini y Consonni, 2000). Estos
indices son calculados haciendo una particion del grafo molecular en clases de equivalencias;
dos atomos (nodos) se consideraron como pertenecientes a la misma clase de equivalencia
topoldgica cuando sus vecinos correspondientes de orden k-ésimo son los mismos. El

software DRAGON versién 5.3, calcula los indices de simetria de vecindad desde el orden
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cero hasta cinco (Todeschini et al., 2005). Los nombres, simbolos y formula para calcular los

indices se explica a continuacion:

Hay 5 tipos de indices de simetria, el primer indice es el contenido de informacién de
vecindad (ICy) (en inglés neighborhood information content). ElI IC¢ usa los siguientes
parametros: Aq es la cardinalidad de la equivalencia de clase g-ésimo y nAT es el nimero
total de atomos. Este indice representa una medida de complejidad estructural por veértice. La
férmula de ICy es la siguiente:

. A A
IC, =— % .lo 9 10
K gz_;‘nAT 9 AT (10)

El siguiente indice es el contenido de informacion total de vecindad (TICy) (en inglés
neighborhood total information content). Este indice representa una medida de complejidad
del grafo.

TIC, =nAT-IC, (1)

El tercer indice es el contenido de informacion estructural (SICy) (en inglés structural
information content). Se calcula en una forma normalizada del indice I1Cy para eliminar la
influencia del tamafio de grafo
IC,

SIC, =———
log, NAT

(12)

El cuarto indice es el contenido de informacion de enlace (BICy) (en inglés bonding
information content). Este indice se calcula en una forma normalizada del IC teniendo en
cuenta el nimero de enlaces y su multiplicidad. Utiliza el parametro nBT, que es el nimero
de enlaces, y n* es el orden de enlace convencional (1 individual, 2 doble, 3 triples y de 1,5
para los enlaces aromaticos).
IC,

nBT .
Iogz(z ﬁbj
b=1

BIC, = (13)

Por ultimo, el quinto indice es el contenido de informacion complementaria (CICy) (en

inglés complementary information content). Mide la desviacion del 1Cy de su valor maximo,

36



que corresponde a la particion de vértice en clases de equivalencia que contienen un elemento

cada uno.

CIC, =log, nAT —IC, (14)
2.8.1.3 Otros indices de informacion

El célculo de los indices de informacion requiere el uso de diferentes parametros de
entrada. Algunos de estos parametros son el nimero de elementos o nodos (atomos) del grafo
molecular G, el ndmero de diferentes clases de equivalencia G, y ng es el numero de
elementos en la clase g-ésima, el logaritmo es en base 2 para la medicion del contenido de
informacidn en bits, nAT es el nimero de atomos (incluyendo hidrégeno). Otros parametros
son %; el cual es el nimero de distancias desde el vértice v;, igual a g, n; es la excentricidad
del atomo (la distancia topoldgica maxima desde el vértice v;). El pardmetro nSK es el
numero de atomos distinto al hidrégeno. El simbolo o; es el grado de distancia del vértice i-
ésimo (suma de las distancias topologicas desde el atomo considerado a cualquier otro

atomo), W es el indice de Wiener, dj; es la distancia topologica entre los atomos iy j.

Ademas, hay dos criterios basicos en varios indices de informacion. El primero es el
criterio de la igualdad, lo que implica que los elementos se consideran equivalentes si sus
valores son iguales (de acuerdo con este criterio ng es el nimero de elementos equivalentes, n
el nimero total de elementos y la suma se ejecuta sobre todas las clases de equivalencia). El
segundo criterio es de magnitud, donde cada elemento se considera como una clase de
equivalencia cuya cardinalidad; es decir, el niUmero de elementos es igual a la magnitud del
elemento. Los indices de informacion calculados por el software DRAGON son los

siguientes:

» Contenido total de informacion. El contenido total de informacién representa la
informacion residual contenida en el sistema después de las relaciones G que se

definen entre los n elementos (Shannon y Weaver, 1949).

G
| =nlog,n-> n,log, n, (15)
g=1
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El indice descrito como la media del contenido de informacion también llamado
entropia de Shannon (Shannon y Weaver, 1949)
G n n

I=->-"log, % (16)

g
=n n

El indice de informacion sobre el tamafio molecular (1S1Z) se calcula como el

contenido total de informacion sobre el nUmero de atomos (Bertz, 1981)
ISIZ =nAT. log, nAT 17)

El indice de informacion total en la composicion atomica (IAC) se calcula como el
contenido total de informacion. Las relaciones de equivalencia se basan en tipos de

atomos quimicos (Dancoff y Quastler, 1953).

G
| =nlog, n—>"n, log, n, (18)
g=1

El indice de informacién medio en la composicion atdmica (AAC) se calcula como la

media del contenido de informacion.

G n Ny

I=-> -“log, = (19)

an n

El contenido total de informacion en la igualdad de distancia (IDET) y la media de
contenido de informacion en la igualdad de distancia (IDE) se basan en la igualdad de
distancias topologicas en un grafo molecular agotado en Hidrogeno (Bonchev y
Trinajstic, 1978).

El contenido total de informacion sobre la magnitud de distancia (IDMT) y la media
de contenido de informacion sobre la magnitud de distancia (IDM) se basan en la
distribucion de las distancias topologicas de acuerdo con su magnitud en un grafo
molecular agotado en Hidrdgenos, siendo la distancia topoldgica entre dos atomos el

camino mas corto que conecta los dos atomos.
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» El contenido de informacion medio sobre el grado de igualdad de distancia (IDDE) se
basa en la particion de los grados de distancia de los vértices de acuerdo con su
igualdad, siendo el grado de distancia del veértice de un atomo, la suma de las
distancias topoldgicas desde el atomo considerado a cualquier otro atomo en el grafo
molecular agotado en Hidrogeno. El contenido de informacion medio en la magnitud
del grado de distancia (IDDM) se basa en la particion de los grados de distancia de los
vértices de acuerdo con su magnitud, siendo el grado de distancia del vértice de un
atomo, la suma de las distancias topologicas desde el atomo considerado a cualquier

otro a&tomo en el grafo molecular agotado en Hidrégeno.

» La media del contenido de informacion sobre el grado de igualdad del vértice (IVDE)
se basa en la particion de vértices de acuerdo con el grado de igualdad del vértice,
siendo el grado del vértice de un atomo, el nimero de atomos de Hidrégeno no
conectados. El contenido medio de informacién sobre la magnitud de grado del
veértice (IVDM) se basa en la particion de vértices de acuerdo con la magnitud de
grado del vertice. Este indice fue propuesto como una medida de la complejidad
molecular (Raychaudhury, Ray, Ghosh, Roy, y Basak, 1984).

> El indice de complejidad grafo-vértice (HVcpx) (Raychaudhury et al., 1984), se

calcula por medio de la siguiente formula:

1 nSK n 9 fj g fj
HVepx=——. - Jdo 20
P sk 4 gz_:jnSK % 5K (20)

> EIl indice de complejidad en la distancia del grafo (Klopman, Raychaudhury, y
Henderson, 1988; Raychaudhury et al., 1984), se calcula de la siguiente forma:

nSK nsK .. d.
HDcpx = ) ;{/ .[— > —Llog, G”J (21)

i=1 i=1 Oj i

2.8.2 Software S2SNet

S2SNet transforma secuencias de caracteres en indices topoldgicos (TIs) de redes
complejas de tipo estrella (Star Network, SN). Con estos indices se pueden realizar diversos

analisis estadisticos o crear modelos QSAR. Las cadenas de aminoacidos de las proteinas y
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los acidos nucleicos son algunos ejemplos de secuencias. El software S2SNet (Figura 11), se

puede utilizar para estudiar distintos sistemas, desde sistemas de &tomos simples en pequefias

moléculas anti-cancerigenas, hasta sistemas complejos de redes metabolicas, sociales,

computacionales o sistemas bioldgicos.

* S2SNet - Sequence to Star Network (ver. 1.0} lw

Parameters
|| Embedded

| | Network plots

|| output details

Files

Networks

755 525Net

File Calculations Help

|| weights

|| Markov normalization

Matrix/Index power 5

Sequences  segs.ixt
Groups groups. txt
Weights weights. txt
Results results. txt

Details details. txt

Q Help

Transform your sequences in Star Network indices!

Figura 11. Interfaz del programa S2SNet

Un ejemplo de célculo es utilizar una secuencia proteica de las dianas del VIH de la

base de datos, Protein Data Bank (http://www.rcsb.org/). La S2SNet transforma la secuencia

en una lista de indices topoldgicos especificos para el grafo de tipo estrella y también puede

generar las imagenes de los grafos con la ayuda del Graphviz. En la Figura 12, se presentan

los resultados para los célculos de grafos “non-embedded” (grafo situado a la izquierda con

neato, grafo situado a la derecha con twopi). En la Figura 13, se presenta el caso de los grafos

“embedded” (grafo situado a la izquierda con fdp, grafo situado a la derecha con twopi).
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Figura 12. Ejemplo de resultados “non-embedded” con la S2SNet: dibujos de los grafos de
tipo estrella

Figura 13. Ejemplo de resultados “embedded” con la S2SNet: dibujos de los grafos de tipo
estrella

2.8.2.1 Indices de las redes de tipo estrella

Los datos se utilizaran para calcular los siguientes indices: Entropia de Shannon de la
n Matrices de Markov (Sh)
Shy == pixlog(p)
" (22)
Los pi son los elementos n; del vector p resultado desde la multiplicacién vectorial entre
la matriz Markov normalizada (n;j x n;) de orden n y el vector (n; x 1) con cada

elemento igual a 1/n;.
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2.9 Modelos con multiples entradas, dianas y escalas

Un modelo quimioinformatico - farmacoepidemioldgico Gtil debe ser multi-nivel por
definicion, ya que se espera unir tanto la estructura molecular como la estructura de la
poblacion. Esto significa que, con el fin de desarrollar este tipo de modelos computacionales,
se necesita procesar diferentes tipos de datos de entrada, procedentes de muchos diferentes
niveles de organizacion de la materia. Por un lado, se tiene que introducir la informacion
sobre los compuestos anti-VIH, que incluye al menos la estructura quimica del compuesto (1)
e informacion del ensayo preclinico, tales como dianas bioldgicas (nivel 1), organismos
(nivel 111), o protocolos de ensayo (nivel 1V). Por otro lado, se necesitan incorporar
descriptores de la estructura de la poblacion (nivel V) que cuantifican los factores
epidemiolégicos, sociales y econdmicos que afectan a la poblacion seleccionada para el
estudio. Ademés, como las poblaciones en la sociedad actual no son sistemas cerrados
también se deberia cuantificar el efecto de la interaccién de la poblacion en estudio con otras

poblaciones que pueden influir en el estudio farmacoepidemioldgico (nivel V1).

Los datos para los niveles de I-1V se obtuvieron de bases de datos publicas de actividad
bioldgica de los compuestos organicos. Estas bases de datos acumulan inmensos conjuntos de
datos de resultados experimentales de ensayos farmacoldgicos para muchos compuestos. Por

ejemplo, ChEMBL (https://www.ebi.ac.uk/chembl/) es uno de los mas grandes con mas de

11.420.000 datos de actividad para méas de 1.295.500 compuestos y 9844 dianas. Asimismo,
se obtuvieron los datos para los niveles V y VI de bases de datos epidemioldgicas de acceso

publico. Por ejemplo, AIDSVu (http://aidsvu.org/about-aidsvu/) es una base de datos

detallada de la prevalencia del VIH en los EE.UU a disposicion del puablico.

Se puede hablar de tres caracteristicas del problema resultante de la union de
informacidn quimica, farmacoldgica y epidemiolégica: (1) multi-diana, (2) multi-objetivo y/o
multi-escala. La naturaleza multi-diana del problema se refiere a la existencia de compuestos
que pueden interactuar con mas de una diana molecular o celular. El problema de
optimizacion multi-objetivo (MOOP) se refiere a la necesidad de prediccidn/optimizacion de
resultados para diferentes medidas experimentales obtenidas en diferentes ensayos
farmacologicos. Por dltimo, multi-escala se refiere a los diferentes niveles estructurales de
organizacion de la materia (variables de entrada). Esto quiere decir que se necesitan

desarrollar modelos capaces de vincular los cambios en la prevalencia del SIDA en una
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determinada poblacion, con cambios en la actividad bioldgica del farmaco, debido a
variaciones en la estructura quimica, detectadas en ensayos preclinicos llevados a cabo bajo

un conjunto de condiciones experimentales (medida experimental, dianas, organismo, etc.).

2.9.1 Operadores de medias maviles de Box y Jenkins

La codificacion de la estructura quimica de los compuestos es el primer paso. Los datos
se basan en un gran nimero de ensayos desarrollados en condiciones (c;) muy diferentes para
dianas iguales o diferentes (moleculares o no). La informacién de caracter no estructural se
refiere a las diferentes condiciones de ensayo (c;), tales como concentraciones, temperatura,
dianas, organismos, etc. Una solucién puede estar en el uso de operadores de medias moviles
(MA) (Tenorio-Borroto et al., 2013). Muchos autores han desarrollado MA autorregresivas
integradas (ARIMA) y otros modelos MA basados en el trabajo inicial de Box y Jenkins (Box
y Jenkins, 1970). Algunos trabajos donde se reporta el uso de MA son los siguientes:
Modelos ARIMA para determinar los efectos de la intervencion hipnoética en su estudio sobre
el control del dolor relacionado con el VIH/SIDA (Langenfeld, Cipani, y Borckardt, 2002).
Asi como, el analisis de MA para la prediccion de la actividad anti-VIH utilizando un nuevo
descriptor topoldgico: el indice de adyacencia excéntrico, concluyendo que el indice
propuesto ofrece un gran potencial para los estudios de estructura-actividad/propiedad
(Gupta, Singh, y Madan, 2001).

El estudio del momento y la magnitud de la tendencia de los casos de tuberculosis en
los Estados Unidos (Chen, Shang, Winston, y Becerra, 2012), utilizando una combinacién de
ARIMA y métodos bayesianos, resume las ventajas de estos métodos para la estimacion e
interpretacion de los datos operacionales en materia de Salud Publica u otras areas. Gupta y
Madan, estudiaron el desarrollo de modelos para predecir la actividad inhibidora de la
integrasa del VIH mediante analisis MA (Gupta y Madan, 2012).

Dos tipos de parametros D% y <D%>; son necesarios para calcular una MA. La variable
D% es uno de los parametros de entrada de tipo (k), con valores promedio <D%c>j para todos
los casos (g-ésimo) medidos en un conjunto de condiciones experimentales (c;) (no
necesariamente un descriptor molecular). La férmula general de un operador de MA Box-

Jenkins es:
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ADY% =Dqk—<Dqk>_ (23)

]

2.9.2 Modelos ALMA

El desarrollo de un enfoque similar llamado “Evaluacion de los vinculos con las medias
moviles” (en adelante, ALMA), utilizando también los operadores MA. Son adaptables a
todos los descriptores moleculares y/o grafos invariantes o descriptores para redes complejas.
En conformidad con el apartado anterior, se utiliza una terminologia similar. Las entradas de
un modelo ALMA son los descriptores D% de tipo k-ésimo del sistema g-ésimo (compuesto o
farmaco d en este caso) representado por una matriz M. Ademas, las salidas de un modelo
ALMA son los enlaces (Lag = 1 6 Lyg = 0) de una red compleja con la matriz Booleana L y
formada por diferentes pares de sistemas de entrada. En consecuencia, la ecuacion lineal
general del modelo utilizando un descriptor genérico o grafo tedrico invariante D% tiene la

siguiente forma general:

k=k max k=k max j=jmax
= D . q.
k=1 k=L j=L

k=k max k=k max j=]jmax

(24)
= Zek D% +
] K

uN

—
1

LN

La variable dependiente de salida es Sagj = Saq (Cj) = Sagj (C1, C2, Cs, ... Cmax). ESta variable
es una puntuacion (score) numérica de la formacion de enlaces (Lag = 1 0 Lag = 0) en la red
compleja que se predijo. En el caso particular de las redes de farmaco-diana es la puntuacion
de la actividad biol6gica de la droga g-ésima vs. la diana a-ésima medida en un ensayo
llevado a cabo en el marco del conjunto de condiciones. Se han publicado diferentes
documentos con esta metodologia estudiando las relaciones cuantitativas estructura-toxicidad
(QSTR) de farmacos con modelos de entropia para puntos finales de interaccion farmaco-
diana (Tenorio-Borroto et al., 2013). Igualmente, se han introducido nuevos modelos QSAR
para evaluar la neurotoxicidad/neuroproteccion de farmacos para el tratamiento de
enfermedades neurodegenerativas (Alonso et al., 2013; Luan et al., 2013) . Otros autores han

utilizado la misma metodologia ALMA, en modelos multi-objetivo con descriptores
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moleculares de diferentes tipos (Speck-Planche, Kleandrova, y Cordeiro, 2013; Speck-

Planche, Kleandrova, Luan, y Cordeiro, 2012b).

Se han desarrollado modelos QSAR multitarea para la prediccién simultanea de
actividad anti-estreptococo y toxicidad de los compuestos (Speck-Planche et al., 2013),
acercamientos multi-diana para la prediccion de farmacos contra diferentes clases de cancer
(Speck-Planche, Kleandrova, Luan, y Cordeiro, 2011, 2012a). También propusieron modelos
ALMA de inhibidores multi-diana contra diferentes proteinas asociadas con la enfermedad de
Alzheimer y la Tuberculosis (Speck-Planche, Kleandrova, Luan, y Cordeiro, 2012c, 2012d).

En el presente contexto se pueden usar MA de propiedades de nodos de redes
complejas (farmacos, proteinas, organismos, condados, etc.) para predecir la variable
Lag(Cj)obs €N un conjunto especifico de condiciones de ensayo (cj). Asi, ¢1 = es la medida
experimental, ¢, = es la proteina diana, c; = es el organismo que expresan la diana, y ¢4 = €S
el protocolo de ensayo per se. La variable Lag(Cj)ons Cuantifica la formacion de enlaces entre
los nodos. Existen dos tipos de nodos formando la red especifica. El primer nodo representa
los condados de EE.UU. y el segundo tipo de nodo representa los compuestos. El valor es
Lag(c)) = 1 cuando la proporcion farmaco-enfermedad (Drug-Disease Ratio) = DDRgyy(Cj) >
cutoff y Lag(Cj)ons = O de la otra forma. La formula general para un modelo linear usando
indices de informacion de Balaban es la siguiente: (Gonzélez-Diaz et al., 2014):

k=4 k=4 j=4
k=1 k=1 j=1
+e, - 1%(t)+e,
k=4 k=4 j=4 ( (25)
=Ye 1%+ e (1% <|qk>
k=1 ‘ kz;z ‘ J
= =] J_

El lector debe notar que la variable dependiente, output o predicha Sag; no es una
variable discreta, pero si una puntuacion numeérica de valor real. Sin embargo, la variable es
directamente proporcional a la variable observada (L,q). Con el fin de buscar los coeficientes
del modelo se puede utilizar una técnica de clasificaciéon lineal como son las RRNNAA
disponibles en el paquete de software STATISTICA 6.0 (StatSoft.Inc., 2002). Los parametros

estadisticos utilizados para apoyar el modelo fueron: Numero de casos en entrenamiento (N),
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y los valores globales de sensibilidad, especificidad y precision (Hill y Lewicki, 2006 ). En
cualquier caso, para calcular la MA se tiene que sumar los valores de 1% o todos los
compuestos n; con condiciones de ensayo cj. A continuacion, se divide esta suma por el

ndmero de compuestos n;j con esta condicion.

Al :|qk—<|qk>j (26)
1%
1) = 2 27)

2.10 Representaciones generales de redes complejas

Se denomina grafo G al par de conjuntos V(G) y E(G), donde V(G) es un conjunto de
vertices o0 nodos unidos por enlaces llamados aristas E(G). Se dice que un grafo es bipartito si
V estd compuesto por dos subconjuntos Va y Vg tal que cada arista conecta un nodo de Va
con un nodo de Vg. En algunos casos, es necesario asignar un sentido a las aristas; por
ejemplo, si se quiere representar la red de las calles de una ciudad con sus direcciones Unicas
(Diestel, 2000). En este caso se habla de un grafo dirigido y se usa el término arco para
referirse a las aristas. En un grafo dirigido a;; # a;; dos conceptos a tener en cuenta son los de:
adyacencia e incidencia.

La matriz de adyacencia se trata de una matriz cuadrada de n filas por n columnas
(siendo n el namero de vértices del grafo). Para construir la matriz de adyacencia, cada
elemento a;; vale 1 cuando haya una arista que una los vértices i y j. En caso contrario, el
elemento a;; vale 0. La matriz de adyacencia, por tanto, estara formada por ceros y unos.
Adyacencia es la relacién entre dos vértices. En el caso de un grafo no dirigido, si dos de
ellos estan conectados se dice que son adyacentes (la relacion de adyacencia es simétrica),
mientras que en el caso de un grafo dirigido, si v; Se conecta con v,, se dice que Vv, es
adyacente a v;. Asi, si en un grafo todos los vértices son adyacentes entre si se dice que es

completo.

Incidencia se refiere a la relacion que se establece entre un vértice y una arista. En un

grafo dirigido de v; a v, se dice que el arco es incidente positivo con respecto a v, (sale de v;)
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y que es incidente negativo respecto a v, (llega a v2). Al nUmero de aristas incidentes sobre un
vértice se le conoce como grado y, en el caso de los grafos dirigidos, se divide en dos tipos: el
grado positivo, que es el nimero de arcos que parten del vértice, y el grado negativo, que es
el numero de arcos que llegan al vértice. La distancia entre dos nodos se define como el
numero minimo de aristas que los separa y la excentricidad como la distancia maxima que se
puede recorrer en G partiendo de un vértice determinado. El diametro de G se corresponde
con la méxima excentricidad y el radio con la minima. La densidad se define como el nimero

de aristas del grafo dividido entre el nimero total de aristas posibles.

Generalmente, existen dos formas de representar la informacion de los grafos (ver

Figura 14). La primera de ellas es el uso de matrices, que pueden ser:

a) Matrices de incidencia: El grafo (G) esta representado por una matriz de N vértices
por K aristas, donde el par i-j (arista-vértice) contiene la informacion de la arista (1 -
conectado, 0 - no conectado).

b) Matrices de adyacencia: G esta representado por una matriz cuadrada de tamafio N,
donde N es el nimero de vértices. Si hay una arista entre un vértice i y un vértice j,

entonces el elemento a;; es 1, de lo contrario, es 0.

La segunda es el uso de listas, que pueden ser:

a) Listas de incidencia: Se utiliza una lista de pares de vértices (ordenados si el grafo es
dirigido), donde cada par representa una de las aristas.

b) Listas de adyacencia: Cada vértice tiene una lista de vértices que son adyacentes a él.
Esto causa redundancia en un grafo no dirigido (ya que si vi y v, estan conectados v,

existe en la lista de adyacencia de v, y viceversa).

Desde el punto de vista del manejo de los datos, las listas son preferidas en grafos
dispersos porque tienen un uso de la memoria mas eficiente. Las matrices permiten un acceso
rapido a los datos, pero pueden consumir grandes cantidades de memoria. En muchos casos,
los términos grafo y red se usan indistintamente, aunque no significan exactamente lo mismo.
Cuando se habla de grafo se refiere a un objeto matematico, mientras que cuando se usa el
término red se refiere a un sistema real (como, por ejemplo, una red de ordenadores o una red

social) en el que los vértices se corresponden con las entidades reales que se pretenden
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representar (ordenadores o personas) Yy las aristas con las relaciones de distinta naturaleza que

se establecen entre ellos (conexiones por cable, relaciones de amistad, etc.).

Durante las dos ultimas décadas, el avance en el conocimiento de distintos sistemas
complejos, la creacion de bases de datos disponibles para la comunidad cientifica y el
desarrollo de herramientas informaticas capaces de manejar de forma eficiente grandes
cantidades de datos ha permitido caracterizar de forma eficiente la estructura de redes
complejas de sistemas muy diversos. Asi, se ha observado que las caracteristicas de muchas
redes reales son diferentes de las que presentan las redes totalmente regulares (en las que
todos sus vértices presentan el mismo grado) o totalmente aleatorias usadas normalmente
como modelos en el &mbito de la teoria de grafos.
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Figura 14. A: Grafo no dirigido. v: vértices, a: aristas. B: Lista de incidencia. C: Lista de
adyacencia. D: Matriz de incidencia. E: Matriz de adyacencia. F: Grafo bipartito y dirigido.

En concreto, el estudio de varias redes reales de naturaleza muy distinta y de sus

propiedades ha llevado a proponer dos tipos de redes:

a) Redes de mundo pequefio (Small world networks):

Se trata de redes que presentan un coeficiente de agrupamiento elevado (este
coeficiente cuantifica la interconexion o agrupamiento de un nodo con sus vecinos) y
una distancia media entre nodos relativamente pequefia. Las primeras redes de mundo
pequefio fueron empleadas en experimentos de sociologia (Amaral, Scala, Barthelemy,

y Stanley, 2000). De forma especial, se pueden destacar los experimentos llevados a
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b)

cabo por Milgram en la década de los 60, en los que se intentaba averiguar el nimero de
conocidos que separan a dos personas determinadas (Milgram, 1967). Estos
experimentos dieron lugar a los conceptos de “mundo pequefio” y de los “seis grados de
separacion” (dos personas cualesquiera estan separadas por una cadena de conocidos de
distancia media 6). Posteriormente Watts y Strogatz, estudiaron la red de neuronas del
nematodo Caenorhabditis elegans, la red de colaboraciones de actores en peliculas y la
red eléctrica del oeste de EE.UU., demostrando que estas redes presentan una estructura
de mundo pequefio (es en este estudio donde se acufa el término “red de mundo
pequeno”) y que dicha estructura se encuentra entre los extremos de lo totalmente
regular y lo totalmente aleatorio (Watts y Strogatz, 1998). A partir de este estudio, se
Ilevaron a cabo una gran cantidad de trabajos encaminados a comprender este tipo de
redes y sus propiedades.

Redes libres de escala (Scale free networks):

Las redes libres de escala se caracterizan porque en ellas algunos vértices estan
altamente conectados (a estos nodos con grado alto se les denomina hubs), aunque en
general el grado de conexion de casi todos los veértices de la red es bastante bajo
(Barabasi y Bonabeau, 2003) (Figura 15). En general, se puede decir que la
probabilidad de que un vértice de la red esté conectado con k vértices P(k) es
proporcional a k™, es decir sigue una ley de potencias. El exponente y es especifico de
la red estudiada y, generalmente, su valor se encuentra en el rango 2 < y < 3. El interés
por el estudio de redes con estas caracteristicas comenzo con los trabajos de Barabasi y
colaboradores (Barabasi y Albert, 1999), acerca de la topologia de internet y ha
continuado con el estudio de otras redes complejas pertenecientes a distintos campos,
como por ejemplo la red de colaboraciones de actores, las redes de aerolineas de estados
unidos, las redes metabolicas, las redes de relaciones sexuales, etc. Es importante

aclarar que una red puede ser de mundo pequefio y libre de escala a la vez.
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Figura 15. Ejemplos de redes complejas. (a): Red de mundo pequefio. (b): Red libre de
escala.

2.10.1 Representacion de redes complejas en Epidemiologia

Las redes complejas describen un amplio rango de sistemas en la naturaleza y en la
sociedad. La ciencia de las redes ha revolucionado la investigacion sobre la dindmica de los
elementos que interactlan. Se podria argumentar que la epidemiologia, en particular, ha
abrazado el potencial de la teoria de redes mas que cualquier otra disciplina. EXxiste una
relacion muy estrecha entre la epidemiologia y la teoria de las redes que se remonta a
mediados de la década de 1980. Esto se debe a las conexiones de una red de individuos (o
grupos de individuos) que permiten que una enfermedad infecciosa se propague
naturalmente, mientras que la red que se genera proporciona informacién detallada sobre la
dindmica epidemioldgica. En particular, la comprension de la estructura de la red de
transmision nos permite mejorar las predicciones de la probable distribucion de la infeccion y
el crecimiento temprano de la infeccidén. Sin embargo, la interaccion entre las redes y la
epidemiologia va mas alla; porque la red define las posibles vias de transmisién, asi como el

conocimiento de su estructura se puede utilizar como parte de control de la enfermedad.

Los modelos de redes proveen una via natural para la descripcion de las poblaciones y
sus interacciones. Los nodos del grafo representa a los individuos y los links describen
interacciones entre individuos que podrian potencialmente conducir a la transmision de la
infeccion. Representaciones similares de redes en un numero de contextos, tales como redes
de transporte, redes de comunicacion incluyendo el internet, y redes sociales pueden ser
observadas. EI marco epidemiolégico donde las redes tienen la historia mas larga de uso
implican las infecciones de transmision sexual (ITS), como la gonorrea o el virus de la
inmunodeficiencia humana (VIH) (Bauch y Rand, 2000; Ghani y Garnett, 2000). Aqui hay
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estructuras de redes naturales, bien definidas (redes de comparieros sexuales), que durante
mucho tiempo han sido explotados por los organismos de Salud Publica en sus intentos de
rastrear y controlar los brotes de enfermedades de transmisién sexual. Mas recientemente, se
han empleado modelos de redes para describir la propagacion de una gama mas amplia de
infecciones como el sarampion, el SARS o la Fiebre Aftosa (FA) (Ferguson, Donnelly, y

Anderson, 2001; Meyers, Pourbohloul, Newman, Skowronski, y Brunham, 2005)

Un estudio acerca de la reconstruccion de redes de transmision del VIH-1 analizan las
redes inferidas (Zarrabi et al., 2012). La Figura 16 muestra la red para toda la poblacion que
se compone de tres sub-redes correspondientes a los grupos de mayor riesgo de transmision
del VIH-1 (hombres que tienen sexo con hombres MSM, heterosexual, usuarios de drogas
inyectables UDI). Habia unos pocos pacientes con modo de infeccién por "productos de la
sangre" que fueron aislados de otros grupos de riesgo. Se analizo el grado de distribucion de
la red como un todo (es decir, para todos los grupos de riesgo) y el grado de distribucion de
cada sub-red por separado. In-degree es el nUmero de aristas entrantes a un nodo y out-degree
es el numero de bordes salientes de un nodo. El grado total es la suma de las entradas y
salidas de grados. Sin embargo, desde las distribuciones se puede ver que el grado de
pacientes altamente conectados en IDU es significativamente mas alto que los de MSM y los

pacientes adquiriendo la infeccion por contacto heterosexual.
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Figura 16. Red de contacto de los mayores grupos de riesgo de transmision de VIH. MSM

(amarillo), Heterosexual (rojo), y UDI (verde), productos de la sangre (azul).
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3. TRABAJO EXPERIMENTAL

3.1 Resultados y discusién articulo 1

Gonzélez-Diaz H, Herrera-lbatd DM, Duardo-Sanchez A, Munteanu CR, Orbegozo-
Medina RA, Pazos A. ANN Multiscale Model of Anti-HIV Drugs Activity vs AIDS
Prevalence in the US at County Level Based on Information Indices of Molecular Graphs and
Social Networks. Journal of Chemical Information and Modeling 54 (3) 2014, 744-755.

Journal of Chemical Information and Modeling: factor de impacto 4.068

Tabla 2. Cuartiles Journal of Chemical Information and Modeling

Total Journal Quartile
Category Name Journals Rank in
in Category |in Category | Category
CHEMISTRY, MULTIDISCIPLINARY 148 30 Q1
COMPUTER SCIENCE, INFORMATION SYSTEMS 135 6 Q1
COMPUTER SCIENCE, INTERDISCIPLINARY 102 7 Q1
APPLICATIONS

Este trabajo (Gonzalez-Diaz et al., 2014), tiene como objetivo describir el flujo de
trabajo para una metodologia que combina quimioinforméatica y farmacoepidemiologia, y
reportando el primer modelo predictivo basado en técnicas de inteligencia artificial como son
las RRNNAA. El nuevo modelo es capaz de predecir redes complejas de la prevalencia del
SIDA en los condados de Estados Unidos, teniendo en consideracion las determinantes

sociales y la estructura/actividad de compuestos contra el VVIH en ensayos preclinicos.

Se construyo el primer modelo ALMA para estudios multiescala del VIH/SIDA en
EE.UU. a nivel de condado. Las entradas del modelo fueron los indices de informacién de
Balaban (1%) de un compuesto dado para cuantificar los cambios en la estructura quimica de
los mismos, y los indices de informacion de Shannon (Godden, Stahura, y Bajorath, 2000)
para la poblacion (a-ésima condado) explicados en el apartado de fundamentos tedricos. Se
utilizaron los indices de informacion de Shannon para describir la informacion de la red

social (la desigualdad de ingresos caracterizada por el coeficiente de Gini) (Haidich y
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loannidis, 2004). Los datos de la prevalencia del SIDA y el coeficiente de Gini a nivel de
condado se obtuvieron de la base de datos AIDSVu. El conjunto de datos utilizados para
entrenar y validar el modelo incluye N= 43.249 casos estadisticos. El conjunto de datos
incluye los valores de prevalencia de SIDA en 2310 condados de Estados Unidos vs.
resultados del ChEMBL para 21.582 compuestos unicos, 9 dianas proteicas virales o
humanas, 4856 protocolos, y 10 posibles medidas experimentales. Se entrenaron diferentes
topologias de RRNNAA incluyendo perceptrones multicapa (MLP) y redes de neuronas
artificiales lineales (LNN). EI mejor modelo fue la LNN con precision (Ac), especificidad
(Sp), y sensibilidad (Sn) por encima del 75%. En la Figura 17, se muestra el flujo de trabajo
utilizado en el presente trabajo para construir los modelos ALMA para este problema. La
participacion del doctorando en este estudio, y los pasos mas importantes para las ramas A 'y
B son los siguientes:

a.1 Recopilacion de la estructura quimica e informacion de la actividad biologica de los
compuestos con potencial actividad antirretroviral de la base de datos publica ChEMBL, para
la creacion de la base de datos objeto de estudio en esta tesis doctoral.

a.2 Procesar la informacién de las moléculas por medio de los codigos SMILES
(Simplified Molecular Input Line Entry Specification o especificacion de introduccion lineal
molecular simplificado) ya que las representaciones moleculares pueden traducirse a este
lenguaje. Su objetivo es obtener un cddigo de informacion muy detallada respecto a
composicién y estructura molecular que se adapte a diferentes motores de busqueda,
programas y lenguajes informaticos. Estos codigos son una especificacion para describir sin
ambiguedades la estructura de una molécula usando cadenas ASCII cortas (codigo de
caracteres basado en el alfabeto latino). Los codigos SMILES se introdujeron en el software
DRAGON (Todeschini et al., 2005), para calcular los diferentes indices de informacion de las
moléculas. El software DRAGON es una aplicacién para el célculo de descriptores
moleculares que se pueden utilizar para evaluar relaciones moleculares estructura-actividad o
estructura-propiedad, asi como para el analisis de similitud y la seleccién de alto rendimiento
de las bases de datos de moléculas. En realidad DRAGON es ampliamente utilizado en
estudios  cientificos, asi ~ como parte  de  varios  proyectos  QSAR

http://www.talete.mi.it/products/dragon projects.htm.
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a.3. Posteriormente, a través de Excel, se realizo el calculo de los operadores MA para
las moléculas teniendo en cuenta las condiciones de ensayo (medida experimental, proteina,

organismo, ensayo).

b.1. Se descargaron los datos de prevalencia del SIDA y el indice de Gini (desigualdad

de los ingresos) de EE.UU. de la base de datos AIDSVu (Emory University).

b.2. Se realiz6 el calculo del indice de informacion 1% para la desigualdad de los
ingresos en diferentes condados de EE.UU basado en la entropia de Shannon (Ver

Fundamentos tedricos).

c. Para concluir, se llevé a cabo la basqueda de modelos predictivos usando técnicas de
inteligencia artificial, como las RRNNAA, por medio del software STATISTICA 6.0
("STATISTICA," 2001). ElI programa STATISTICA posee una herramienta llamada
“Intelligent Problem Solver” (en adelante, IPS), Gtil en el entrenamiento y validacion de los
modelos de prediccién. Permite la clasificacion automatica al indicarle las variables input y
output, los casos de distribucion asignados, aceptando-rechazando los limites de confianza,
las opciones de complejidad de la red, estableciendo los limites de duracién del proceso de

disefio, y los resultados que seran mostrados.

Con esta herramienta se pueden entrenar simultaneamente varias arquitecturas de redes
y calcular las predicciones de cada una. Este método puede requerir tiempos de computacion
significativos, pero entrena automaticamente y prueba un gran nimero de diferentes tipos de
redes. La herramienta permite el uso de algoritmos de busqueda para determinar la seleccién
de entradas, el nimero de capas ocultas, y otros importantes factores en el disefio de la red.
Estos algoritmos de busqueda se intercalan, asi que la IPS busca redes Optimas de diferentes
tipos simultaneamente (por ejemplo, perceptrones multicapa y funciones de base radial, etc.).
El programa genera un nivel de resultados detallado de gran ayuda para escoger la red con
mejor rendimiento (graficas de la arquitectura de la red, resumen estadistico para la red

entrenada, andlisis de sensibilidad, curva ROC, estadistica descriptiva, etc.).
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Figura 17. Diagrama de flujo para la construccion de redes de neuronas artificiales para el

modelo Farmacoepidemioldgico del SIDA en EE.UU.
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3.2 Resultados y discusién articulo 2

Herrera-lbata DM, Orbegozo-Medina RA, and Gonzalez-Diaz H. Multiscale Mapping
of AIDS in U.S. Counties vs. Anti-HIV Drugs Activity with Complex Networks and
Information Indices. Journal Current Bioinformatics. (2015), en imprenta.

Journal Current Bioinformatics: factor de impacto 1.726

Tabla 3. Cuartiles Journal Current Bioinformatics

Total Journals [Journal Rank| Quartile

EELEER 2 0 ELE in Category | in Category |in Category

MATHEMATICAL & COMPUTATIONAL BIOLOGY 52 20 Q2

En el presente trabajo, se utilizaron los indices de informacion de simetria (“ICys)
calculados con el software DRAGON Yy los indices Markov-Shannon 1%¢(s) para caracterizar

las diferentes poblaciones. EI nuevo modelo ALMA se expresa en la siguiente ecuacion:

k=5 f=5 k=5 f=5 j=4 k=5

— q q a

Suq = e *IC, + e ANIC, + Y e, Al +eg

k=0 f=1 k=0 f=1 j=1 k=1 (29)
k=5 f=5 k=5 f=5 j=4 k=5

= e;*IC, + e -(1ICs —(*IC, ) > e -(|a -(1° )+e

= ki ki i ki M/ k k K/ 0
k=0 f=1 k=0 f=1 j=1 k=1

En este trabajo, se obtuvieron los modelos de RRNNAA a partir de indices de
informacion de simetria y cadenas de Markov de la siguiente forma: se tenia la base de datos
con las 43.249 moléculas, a cada una de ellas se le calculo los indices de simetria. Estos
indices se caracterizan por ser cinco tipos o familias (f): IC, TIC, SICy, BICky CICy y, asu
vez, cada tipo o familia va de orden (k) cero a cinco. Por lo tanto, el nimero de entradas del
modelo consistia en: Nentragas = Ne-Nk + NgNi Nj + *Ng =56 + 5:6:4 +5=30 + 120 + 5 =
155; es decir, 30 indices de simetria (YICy), 120 MA de acuerdo a las diferentes condiciones
de ensayo (C1,C2,C3,C4), y 5 MA AT% para los condados de EE.UU. Estos datos se generaron
para cada molécula de la base de datos. Los resultados de este primer modelo arrojaron una
RNA lineal (LNN) con 155 entradas, la cual clasifico correctamente el 76% de los casos en
entrenamiento y validacion. La red LNN mostro valores de AUROC = 0,82 en entrenamiento

y 0,82 para el conjunto de validacion externa. Se puede pensar que el modelo lineal parece
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mejor que el modelo no-lineal para ajustarse al presente conjunto de datos. Sin embargo, el
numero de entradas es muy alto para ser considerado un modelo simple. Teniendo en cuenta
que el modelo anterior presenta un nimero de variables muy elevado con respecto al
rendimiento obtenido, se decidi6 entrenar modelos LNN con cada familia de indices por
separado; es decir: Nentradas = Ni*Nk + N¢-Ni -Nj + °Ng = 1.6 + 1.6:4 + 5 =6+ 24 + 5 = 35,

Todos los modelos LNN para cada familia de indices clasificaron correctamente el 75%
de los casos en entrenamiento y validacion. Tras el analisis de los resultados basados
principalmente en el analisis de sensibilidad generado por el modulo IPS del software
STATISTICA 6.0, se decidio poner a prueba la capacidad de prediccidn de estos indices en
un modelo més sencillo. Al hacerlo, se han entrenado los modelos de RNA lineales (LNN)
utilizando el orden 5 de cada familia de indices de informacion (“ICsy), sus operadores MA y
el quinto operador MA de los condados de Estados Unidos. EI modelo basado en el tipo de
indice ICy de orden 5, LNN %Cs; (LNN-IC51) presentd los valores mas altos de Sn = 72.04 /
7281y Sp = 72.38 / 72.50 en el entrenamiento y conjuntos de validacion externa. La

ecuacion para este modelo, se muestra a continuacion:

S,(c,)= —25.487IC,, +108L64A%IC,,(c,)+29.36A%IC,,(c,)
~1084.52A°IC,, (c,)-0.7727A°IC,, (c,) (30)
~0.0792A1 %5(s)-0.5025

Asimismo, el modelo basado en LNN %ICs; se us6 para generar/predecir una red
compleja de la prevalencia del SIDA en EE.UU. a nivel de condado, con respecto a la
actividad preclinica de compuestos anti-VIH. La red bipartita tiene dos tipos de nodos
(condados vs. farmacos). De esta forma, esta es una red multiescala similar a las redes
bipartitas de otros grupos (Araujo, Liotta, y Petricoin, 2007; Hecker et al., 2012; Prado-Prado
et al., 2011; Prado-Prado et al., 2012; Vina, Uriarte, Orallo, y Gonzalez-Diaz, 2009). Sin
embargo, los nodos en la presente red contienen informacidn sobre las moléculas; es decir, la
estructura quimica, asi como las condiciones de ensayo (diana, organismo, medida
experimental, etc.). Asimismo, el otro conjunto de nodos contiene informacion sobre factores
socioecondémicos, tales como la desigualdad de los ingresos en el condado. Redes multiescala
de este tipo han sido discutidas por Barabasi et al., (Barabasi, Gulbahce, y Loscalzo, 2011)

como una herramienta importante para realizar investigaciones transdisciplinarias. Los
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enlaces de esta red compleja son las salidas Lag(Cj)pred = 1 de nuestro modelo. En la Figura 18,
se ilustra la red de prevalencia del SIDA vs. actividad preclinica de compuestos anti-VIH
para el estado de Florida. Por ejemplo, el modelo predice una alta efectividad para el
compuesto Zidovudina (Shey, Kongnyuy, Alobwede, y Wiysonge, 2013) en el tratamiento
del SIDA en el condado de Nassau.

I
wa\o .

e
Zidovudine

Figura 18. Red multiescala para el estado de Florida, EE.UU.
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3.3 Resultados y discusién articulo 3

Herrera-lbata DM, Pazos A, Orbegozo-Medina RA, Gonzélez-Diaz H. Mapping

networks of anti-HIV drug cocktails vs. AIDS epidemiology in US Counties. Chemometrics
and Intelligent Laboratory Systems. 138 (2014) 161-170.

Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems: factor de impacto 2.381

Tabla 4. Cuartiles Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems

Total Journal Quartile
Category Name Journals Rank in
in Category | in Category | Category
COMPUTER SCIENCE, ARTIFICIAL INTELLIGENCE 121 23 Q1
MATHEMATICS, INTERDISCIPLINARY 95 9 Q1
APPLICATIONS
STATISTICS & PROBABILITY 119 9 Q1

En este trabajo, se obtuvo el primer modelo Gtil para mapear el efecto de un céctel de
farmacos antirretroviral frente al SIDA utilizando clasificadores AA-ALMA. Se utilizaron
dos algoritmos de aprendizaje automatico diferentes: el analisis discriminante lineal (LDA)
que trata de encontrar relaciones lineales entre las variables continuas que mejor discriminen
en los grupos dados a los objetos, y las redes de neuronas artificiales (RRNNAA). También,
se realizo un analisis factorial utilizando dos métodos diferentes para extraer los componentes
principales con técnicas de reduccién de dimensionalidad. Los métodos utilizados fueron el
andlisis de componentes principales (PCA) y el método residual minimo (MINRES). La
combinacion de estos algoritmos de pre-procesamiento junto con AA resultd en dos técnicas
diferentes PCA-LDA y MINRES-LDA, pero con resultados de clasificacién alrededor del
50%.

Asimismo, se entrenaron diferentes topologias de RRNNAA incluyendo perceptrones
multicapa (MLP) y redes de neuronas lineales (LNN) a través del modulo IPS del software
STATISTICA 6.0 utilizando como variables de entrada los indices de informacién de los
compuestos y sus operadores MA, con resultados de clasificacion para la red MLP alrededor
del 60% y la LNN con 80% pero usando una cantidad elevada de variables de entrada.
Posteriormente, se realiz6 un LDA como estrategia de seleccion de variables para realizar una

seleccién de las 66 variables de entrada. EI modelo LDA presentd 23 variables, una tasa de
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precision de 80,39% en el conjunto de entrenamiento y una tasa de precision de 80,53% en el
conjunto de validacion externa. Usando las variables seleccionadas por el LDA, se exploro la
posibilidad de generar modelos no lineales. Al hacerlo, se ha utilizado la opcion
implementada en el software STATISTICA: “custom network designer” para generar la red
MLP, este mddulo se utiliza para especificar el tipo y crear RRNNAA individuales. Los
detalles de los pardmetros para generar los clasificadores se pueden encontrar en la Tabla 4

de la siguiente referencia (Herrera-Ibatd, Pazos, Orbegozo-Medina, y Gonzalez-Diaz, 2014).

A continuacion, en la Tabla 5 se describen los resultados de los modelos generados.

Tabla 5. Modelos predictivos generados

Modelos Perfil Entrenamiento Seleccion Validacién
modelo Observado L,=0 Lix=1 Li=0 Lix=1 Li=0 Le=1
LDA 66-23-1 Parametro Sn Sp Sn Sp Sn Sp
Predicho 83.64 77.15 - - 83.69 77.37
L.=0 67971 2356 - - 45183 1599
Le.=1 13292 7959 - - 8801 5467
MLP 66-26-1 Parametro Sn Sp Sn Sp Sn Sp

Predicho 61.31 60.97 61.47 62.13 60.77 59.36
L.=0 49830 4025 16618 1354 16381 1452
Le=1 31433 6290 10414 2139 10571 2121
LDA- 19-10-1 Parametro Sn Sp Sn Sp Sn Sp
MLP Predicho  77.07 7652  77.42 760 76.88 76.77
L.=0 62626 2422 20928 838 20722 830
L.=1 18637 7893 6104 2655 6230 2743
LNN 66-1 Parametro Sn Sp Sn Sp Sn Sp
Predicho 82.27 81.31 82.57 81.93 82.11 81.52
L.=0 66856 1927 22322 631 22132 660
L.=1 14407 8388 4710 2862 4820 2913

Adicionalmente, se generd una sub-red compleja del estado de California con los
resultados obtenidos para el clasificador LDA-ALMA. La sub-red tiene tres tipos de nodos:
farmacos anti-VIH (azul), cdcteles (rojo) y condados de EE.UU. Es importante entender que
Lac(bj)ored = 1 expresa la existencia de un subgrafo que conecta varios nodos de todas las
clases por medio de varios arcos y no un solo arco que conecta dos nodos. Por ejemplo, una
sub-red sencilla incluyendo solo nodos de farmacos, cocteles y condados. En este caso

cuando Lac(bj)pred = 1 se conecta cada nodo de los compuestos y forman el coctel y luego con
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el nodo que representa este coctel. Por lo tanto, Lac(bj)pres= 1 expresa la existencia del
subgrafo (d'—c;)(d*—c1)d®*—c;—a; para todas los farmacos en el céctel (Figura 19).

DRUGS

U COUNTES

Figura 19. Sub-red de los cocteles anti-VIH para estado de California, EE.UU.
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3.4 Resultados y discusion articulo 4

Herrera-lbatda DM, Pazos A, Orbegozo-Medina RA, Romero-Duran FJ, Gonzalez-
Diaz H. Computational Algorithms for Network Epidemiology: Mapping Structure-Activity
Relationships of HAART-Cocktail Drugs over AIDS and Socioeconomic Data of U.S.

Counties. Biosystems. Bajo revision 2015. (Ver seccion Futuros desarrollos).

Biosystems: factor de impacto 1.472

Tabla 6. Cuartiles Biosystems

Total Journals |[Journal Rank| Quartile

Categonyante: in Category | in Category |in Category

MATHEMATICAL & COMPUTATIONAL BIOLOGY 52 30 Q3

Se propuso el primer modelo RNA para la prediccion de cOcteles antirretrovirales para
detener el SIDA en redes epidémicas de condados de EE.UU. usando indices de informacion
que codifican varios factores socioecondmicos (educacion, ingresos, empleo, migracion,
pobreza etc.) y factores biomoleculares. Se usaron tres escalas o niveles para agrupar los
condados de acuerdo a la ubicacion o cddigos de la estructura de la poblacion (Estado, RUCC
y UIC).

Se analizaron mas de 130.000 pares (enlaces de red) que corresponden a la prevalencia
del SIDA en 2.310 condados en Estados Unidos vs. cocteles de medicamentos formados por
combinaciones de compuestos reportados en el ChEMBL (21.582 medicamentos Unicos, 9
dianas de proteinas virales o humanos, 4856 protocolos y 10 posibles medidas
experimentales). EI modelo generado con los datos originales era una red neuronal lineal
(LNN) con AUROC > 0,80 y precision, especificidad y sensibilidad = 77% en entrenamiento
y serie de validacion externa. EI cambio de la escala espacial y la estructura de la poblacion
(Estado, RUCC, UIC) no afectan a la calidad del modelo. Sin embargo, se detectd
desequilibrio en todos los modelos comparan