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RESUMO

A teoria das redes complexas permite estudar sistemas biomoleculares. Dado que os
grafos poden representar redes, nunha rede de proteinas, por exemplo, os nodos son os
aminoacidos e os eixes son as secuencias e/ou interaccions/proximidades espaciais entre os
aminoacidos. Para cuantificar a estrutura destes sistemas utilizanse parametros/indices
numéricos extraidos destas Invariantes de Rede (NI). Estes parametros pddense correlacionar
con propiedades bioldxicas mediante técnicas de Aprendizaxe Automatica (ML), o que permite
atopar modelos preditivos. Ademais, € necesario utilizar técnicas de Fusion de Informacion (IF)
de diversas fontes para obter un conxunto de datos enriquecido. Os operadores da Teoria da
Perturbacion (PT) procesan a informacion cuantificando perturbacions/desviacions en variables
estruturais con respecto aos valores esperados para diferentes subconxuntos de variables
categoricas. Se propofien utilizar a estratexia NIFPTML combinando as fases mencionadas
anteriormente (NI+IF+PT+ML) de un xeito innovador, necesario para estudar problemas que
impliquen un ou mais destes sistemas ao mesmo tempo. Aplicanse NIFPTML a varios
problemas complexos con diferentes sistemas (firmacos, proteinas, xenes, cromosomas,
nanoparticulas). Definense por primeira vez redes complexas GOIN (Gene Orientation
Inversion Network) e os seus pardmetros numéricos. Isto permitiu exemplificar o uso de
NIFPTML en problemas que implican cromosomas, entrando directamente na aplicacion de

ML na nova area cofiecida como Chromosomal.
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RESUMEN

La teoria de redes complejas permite estudiar sistemas biomoleculares. Dado que los
grafos pueden representar redes, en una red de proteina, como ejemplo, los nodos son los
aminoacidos y los ejes son las secuencias y/o interacciones/proximidades espaciales entre los
aminoacidos. Para cuantificar la estructura de estos sistemas se usan parametros/indices
numéricos extraidos de estas Invariantes de Redes (NI). Estos parametros pueden ser
correlacionados con propiedades bioldgicas mediante técnicas de Aprendizaje Automadtico
(ML), permitiendo encontrar modelos predictivos. Adicionalmente, es necesario utilizar
técnicas de Fusion de Informacion (IF) de diversas fuentes para obtener un conjunto de datos
enriquecido. Los operadores de la Teoria de Perturbacion (PT) procesan la informacién
cuantificando las perturbaciones/desviaciones en las variables estructurales con respecto a
valores esperados para diferentes subconjuntos de variables categoricas. Se propone usar la
estrategia NIFPTML combinando las fases mencionadas anteriormente (NI+IF+PT+ML) de
una manera innovadora necesaria para estudiar problemas que involucran uno o mas de estos
sistemas a la vez. Se aplican NIFPTML a varios problemas complejos con distintos sistemas
(farmacos, proteinas, genes, cromosomas, nanoparticulas). Se definen por primera vez las redes
complejas GOIN (Gen Orientation Inversion Network) y sus pardmetros numéricos. Esto
permitio ejemplificar el uso de NIFPTML en problemas que involucran cromosomas,
incursionando directamente en la aplicacion de ML en la nueva 4area conocida como

Cromosomica.
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ABSTRACT

Complex network theory allows the study of biomolecular systems. Since graphs can
represent networks, in a protein network, as an example, the nodes are the amino acids and the
axes are the sequences and/or spatial interactions/proximities between the amino acids.
Numerical parameters/indexes extracted from these Networks Invariants (NI) are used to
quantify the structure of these systems. These parameters can be correlated with biological
properties using Machine Learning (ML) techniques, allowing predictive models to be found.
Additionally, it is necessary to use Information Fusion (IF) techniques from various sources to
obtain an enriched dataset. Perturbation Theory (PT) operators process the information by
quantifying the perturbations/deviations in the structural variables with respect to expected
values for different subsets of categorical variables. It is proposed to use the NIFPTML strategy
combining the above-mentioned phases (NI+IF+PT+PT+ML) in an innovative way necessary
to study problems involving one or more of these systems at a time. NIFPTML is applied to
several complex problems with different systems (drugs, proteins, genes, chromosomes,
nanoparticles). GOIN (Gen Orientation Inversion Network) complex networks and their
numerical parameters are defined for the first time. This allowed to exemplify the use of
NIFPTML in problems involving chromosomes, making a direct incursion into the application

of ML in the new area known as Chromosomics.
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TI: Topology Index, Indice Topoldgico

TP: True Positive, Verdaderos Positivos

TPR: True Positive Rate, Tasa de Verdaderos Positivos

UniProt: Universal Protein Resource, Recurso Proteico Universal

WHO: World Health Organization, Organizacion Mundial de la Salud
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1. Introduccion

La teoria de redes complejas permite el estudio de sistemas biomoleculares (farmacos,
proteinas, genes, redes metabolicas, efc.). Las redes pueden ser representadas como grafos a
través de conjuntos de nodos y ejes. Un ejemplo es el grafo molecular donde los nodos y ejes
corresponden a los 4&tomos y enlaces quimicos de la molécula de un farmaco respectivamente.
Otro ejemplo es la red de una proteina donde los nodos son aminoacidos y los ejes la secuencia
y/o interaccion/proximidad espacial entre los aminodcidos. En principio, la aproximacion de
redes complejas pudiera usarse para estudiar también sistemas como los cromosomas,
nanoparticulas, poblaciones, efc. Los recientes avances en la tecnologia de secuenciacion del
ADN estan permitiendo un rapido aumento del nimero de genomas secuenciados. No obstante,
muchas preguntas bésicas de la biologia del genoma siguen aun sin respuesta, debido a que los
datos de las secuencias por si solos no permiten comprender como se organiza el genoma en
cromosomas, la posicidon e interaccion de esos cromosomas en la célula y como cambian los
cromosomas y sus interacciones entre si en respuesta a estimulos ambientales o a lo largo del
tiempo. No obstante, hasta donde se conoce, las redes complejas no han sido usadas para
representar/estudiar cromosomas como un todo. Esto abriria las puertas a estudios con técnicas
y procedimientos de Computacion avanzada e Inteligencia Artificial, como es el Aprendizaje
Automatico o Machine Learning (AI/ML) en la nueva area de la Cromosdémica. Esta area se
ocupa de la plasticidad de los cromosomas en relacion con la posicion tridimensional de los
genes, que afectan a la funcion celular de forma especifica para el desarrollo y los tejidos
durante el ciclo celular. La cromosomica incluye la investigacion de cambios en la arquitectura
de los cromosomas mediados por la modificacion de la cromatina de los cromosomas pudiendo
influir en las funciones y la duracion de la vida de las células, los tejidos, los 6rganos y los

individuos (Claussen, 2005).

Para cuantificar la estructura de estos sistemas biomoleculares se usan pardmetros
numéricos extraidos de estas redes que cubren multiples parametros de actividad biologica. Los
parametros de las redes pueden ser estructurales y condiciones experimentales de los ensayos

de todos los subsistemas involucrados.

Estos parametros o indices numéricos invariantes de redes 6 Networks Invariants (NI)
pueden ser correlacionados con las propiedades biologicas de dichos sistemas mediante técnicas
de Al y, o, ML. Ademads, en muchos problemas de interés se hace necesario fusionar
informacion sobre varios de estos sistemas a la vez. Las técnicas para la Fusion de Informacion

0 “Information Fusion” (IF) de diversas fuentes permiten obtener un conjunto de datos
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enriquecido. Los operadores de la Teoria de Perturbacion ¢ “Perturbation Theory” (PT)
permiten cuantificar las perturbaciones/desviaciones en las variables estructurales con respecto
a los valores esperados para diferentes subconjuntos de variables categoricas. Por ultimo, los
métodos IA/ML permiten encontrar modelos predictivos para las propiedades bioldgicas de los
sistemas (farmacos, proteinas, etc.). La combinacion de todas estas fases se puede
conceptualizar como una estrategia NIFPTML. En efecto NIFPTML combina todas las fases
mencionadas anteriormente (NI + IF + PT + AI/ML). La primera fase, usa parametros
numéricos de invariantes de redes (NI, invariants networks) para cuantificar la estructura de los
sistemas, la fase IF fusiona los datos de multiples sistemas provenientes de distintas fuentes, la
fase PT procesa la informacion, y la fase AI/ML encuentra el modelo predictivo. En la tesis se
aplica la estrategia NIFPTML a varios problemas complejos con distintos sistemas (farmacos,

proteinas, genes, chromosomas, nanoparticulas).

Por tanto, en esta tesis se plantea como primer objetivo proponer e ilustrar el uso de una
innovadora estrategia NIFPTML para estudiar problemas que involucran a uno o mas de uno
de estos sistemas a la vez. Como algunos de los sistemas estudiados involucran cromosomas en
esta tesis se definen por primera vez las redes complejas GOIN (Gen Orientation Inversion
Network) y sus parametros numéricos. Otro de los objetivos de la tesis es introducir redes
complejas para el estudio de Cromosomas. Esto ha permitido ejemplificar el uso de la estrategia
NIFPTML en problemas que involucran cromosomas. Lo cual lleva a adentrarse directamente
en la aplicacién de AI/ML en la nueva area conocida como Cromosomica. Finalmente, otro de
los objetivos propuestos ha sido la colaboracion con otros grupos de investigacion en la
corroboracion experimental de los resultados predichos por los modelos NIFPTML
desarrollados. Los distintos trabajos presentados en esta tesis, usando la estrategia NIFPTML

incluyendo en algunos casos estudios con redes GOINSs, se resumen a continuacion.

En el primer trabajo se usé la estrategia NIFPTML para estudiar farmacos anti-
leishmania. Se ha demostrado que los algoritmos de NIFPTML son utiles para modelar grandes
(>145.000 casos) conjuntos de datos ChEMBL de ensayos preclinicos anti-leishmania. En este
trabajo no se usaron redes complejas de proteinas por lo que se omite la fase NI. Es posible
utilizar el modelo PTML desarrollado para reducir los costes de los ensayos prediciendo la
probabilidad con la que un compuesto de consulta de esta u otra serie de compuestos alcanza
un nivel deseado para multiples parametros (ICso, K, efc.) frente a diferentes especies de
Leishmania y proteinas diana, con altos valores de especificidad (>98%) y sensibilidad (>90%),

tanto en las series de entrenamiento como de validacion. Los estudios predictivos sirvieron de
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complemento a estudios experimentales llevados a cabo por otros investigadores del grupo. En
estos estudios se sintetizaron y ensayaron compuestos quimicos de tipo pirrolo[1,2-b]
isoquinolina. La evaluacion de la actividad leishmanicida de las pirrolo[1,2-b]isoquinolina “in
vitro” contra la leishmaniasis visceral (L. donovani) y cutdnea (L. amazonensis) reveld que casi
todos los compuestos mostraron una citotoxicidad muy baja, CCso> 100 pg/mL en células J774
(dosis mas alta probada). Esta es una caracteristica importante, ya que la toxicidad de los
farmacos es una de las principales limitaciones de la quimioterapia actual para la leishmaniasis.
En general, las pirroloisoquinolinas sustituidas por 10-arilmetilo mostraron la mejor actividad
contra L. amazonensis en ensayos “in vitro’ de promastigotes. En particular, 2ad (ICso = 3,30
uM, SI > 77,01) y 2bb (ICso = 3,93 uM, SI > 58,77) fueron aproximadamente 10 veces mas
potentes y selectivas que el farmaco de referencia (miltefosina). Por otro lado, 2ae fue el
compuesto mas activo en los ensayos “in vitro” con amastigotes (ICso = 33,59 uM, SI> §,93).
Estos resultados experimentales estaban en concordancia en lineas generales con las

predicciones hechas por los modelos NIFPTML.

En el segundo trabajo se construyd una red compleja de la distribucion espacial y
orientacion de los genes en el cromosoma por primera vez llamada GOINs. Se pudo observar
que la orientacion de los genes no sigue un patrén aleatorio en los cromosomas de P.
falciparum. También se concluyd mediante modelo PTML que existe una relacion entre la

orientacion del gen y la funcidn bioldgica de la proteina RIFIN en el proteoma de P. falciparum.

En el tercer trabajo se uso la estrategia IFPTML resultando util para clasificar los
farmacos en funcidon de su constante a muchas nanoparticulas diferentes y su capacidad para
actuar contra el Plasmodium. El mejor modelo de clasificacion se ha obtenido utilizando
Random Forest (RF) con s6lo 27 caracteristicas seleccionadas de farmacos y nanoparticulas en
todas las condiciones experimentales consideradas. El rendimiento del modelo RF demostr6 el
poder de la fusion de informacion de las caracteristicas experimentales de los fdrmacos y las
nanoparticulas para la prediccion de la probabilidad, relacionada con la actividad antimalérica

de la nanoparticula-farmaco/compuesto.

En el cuarto trabajo, se desarrolld el método NIFPTML utilizando todas las fases
propuestas en la estrategia llevando a cabo la fusion de datos de diferentes fuentes, aplicando
los operadores de perturbacion y permitiendo la prediccion computacional de nuevos

compuestos antimalaricos para diferentes sistemas biomoleculares.

Pagina 27 de 169



El algoritmo IFPTML tuvo éxito a la hora de tener en cuenta tanto la informacion
numérica (parametros estructurales) como la informacion categorica (multiples condiciones
experimentales) de los tres conju