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Resumo

Para o descubrimento de farmacos é preciso atopar novos compostos con propiedades
quimicas especificas que permitan o tratamento de enfermidades. Nos ultimos anos,
o enfoque empregado nesta procura ten un compofiente importante nas ciencias da
computacidn, co rdpido auxe das técnicas de aprendizaxe automadtica. Cos obxectivos
marcados pola Medicina de Precision e cos novos retos xerados, compre establecer
metodoloxias computacionais robustas, estandarizadas e reproducibles para acadar

0s obxectivos propostos.

Na actualidade, os modelos preditivos baseados en Machine Learning cobraron gran
importancia no paso previo 0s estudos preclinicos, conseguindo reducir drastica-
mente 0s custos e os tempos de investigacién no descubrimento de novos fairmacos.
Os modelos quimioinformaticos poden predecir diferentes resultados (actividade,
propiedade quimica, reactividade) en moléculas individuais ou sistemas moleculares
complexos (sintese organica catalizada, reaccions, nanoparticulas, etc.). Concreta-
mente, a predicién quimioinformatica da enantioselectividade en sistemas complexos

cataliticos é un obxetivo importante da sintese organica e na industria quimica.

A reaccion de a-amidoalquilacién enantioselectiva catalizada por acidos de Brgnsted
€ un proceso ltil para a producion de novos catalizadores quirais (ferramentas) ou
farmacos (produtos). A enantioselectividade é sensible a moitos factores, desde a
natureza do sustrato e do catalizador ata as condicidons experimentais (disolvente,
temperatura, etc.). Polo tanto, as ferramentas computacionais capaces de predicir
a enantioselectividade destas reacciéns constittien un instrumento valioso para o
desefio racional de novos catalizadores e produtos quirais por parte dos quimicos

especializados en sintese organica de todo o mundo.

Elaborouse esta Tese de Doutoramento, unha investigaciéon moi marcadamente mul-
tidisciplinar, na que se conxugan os esforzos de tres ramas da ciencia como son a
medicina, a quimica e a informdtica. No que respecta 4 informatica, base da Tese
Doutoral, empregaranse técnicas de intelixencia artificial para avanzar creando novos
modelos. As ferramentas bioinformaticas desenvoltas serven de apoio fundamental
para os avances médicos na comprensién dunha enfermidade tan complexa e multi-

factorial como o cancro e tamén no avance quimico na identificacién de estruturas de



compostos que os fan comportarse activamente contra o cancro de colon. Todo este
esforzo conxunto culmina no desenvolvemento de novos modelos de aprendizaxe
automatica baseados na intelixencia artificial para a loita contra o cancro de colon e
na implantacion da primeira biblioteca R para o célculo de descritores moleculares,
asi como o primeiro servidor web publico para o seu célculo en lifia, validaciéon dos

modelos e unha versién de escritorio do software para uso local.



Resumen

Para el descubrimiento de fAirmacos es necesario encontrar nuevos compuestos con
propiedades quimicas especificas que permitan el tratamiento de enfermedades. En
los ultimos afios, el enfoque utilizado en esta biisqueda presenta un componente
importante en las ciencias de la computacién, con el aumento vertiginoso de las
técnicas de aprendizaje automadtico. Con los objetivos marcados por la Medicina
de Precision y los nuevos retos generados, es necesario establecer metodologias
computacionales robustas, estandarizadas y reproducibles para alcanzar los objetivos

planteados.

Actualmente, los modelos predictivos basados en Machine Learning han cobrado
gran importancia en el paso previo a los estudios preclinicos, logrando reducir drds-
ticamente los costos y tiempos de investigacién en el descubrimiento de nuevos
farmacos. Los modelos de quimioinformatica pueden predecir diferentes resultados
(actividad, propiedad quimica, reactividad) en moléculas individuales o sistemas
moleculares complejos (sintesis organica catalizada, reacciones, nanoparticulas, etc.).
Especificamente, la prediccién quimioinformatica de la enantioselectividad en sis-
temas complejos cataliticos es un objetivo importante de la sintesis organica y la

industria quimica.

La reaccion de a-amidoalquilacién enantioselectiva catalizada por dcidos de Brgns-
ted es un procedimiento util para la producciéon de nuevos catalizadores quirales
(herramientas) o farmacos (productos). La enantioselectividad es sensible a muchos
factores, desde la naturaleza del sustrato, nucledfilo y del catalizador hasta las condi-
ciones experimentales (disolvente, temperatura, etc.). Por lo tanto, las herramientas
computacionales capaces de predecir la enantioselectividad de estas reacciones cons-
tituye un valioso instrumento para el disefio racional de nuevos catalizadores y
productos quirales por parte de los quimicos especializados en sintesis orgdnica de

todo el mundo.

Se ha elaborado esta Tesis Doctoral, de investigacion muy marcadamente multidisci-
plinar, en la que se aunan esfuerzos de tres ramas de la ciencia como son la médica,
quimica e informatica. En lo referente a la informatica, base de la Tesis Doctoral, se

partird de las técnicas de inteligencia artificial para avanzar creando nuevos modelos.
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Las herramientas bioinformaticas desarrolladas sirven como apoyo fundamental para
el avance médico en la comprensién de una enfermedad tan compleja y multifactorial
como el cancer y también en el avance quimico de la identificacion de estructuras
de compuestos que hagan a los mismos comportarse activamente contra el cancer
de colon. Todo este esfuerzo conjunto culmina con el desarrollo de nuevos modelos
de aprendizaje automatico basados en inteligencia artificial para la lucha contra el
cancer de colon y la implementacion de la primera libreria en R para el célculo de
descriptores moleculares, asi como del primer servidor web ptiblico para su célculo
en linea, validacion de los modelos y una version de escritorio del software para su

uso local.



Abstract

For drug discovery it is necessary to find new compounds with specific chemical
properties that allow the treatment of diseases. In recent years, the approach used
in this search has an important component in computer science, with the rapid rise
of machine learning techniques. With the objectives set by Precision Medicine and
the new challenges generated, it is necessary to establish robust, standardized and

reproducible computational methodologies to achieve the proposed objectives.

Currently, predictive models based on Machine Learning have become very important
in the step prior to preclinical studies, drastically reducing costs and research times in
the discovery of new drugs. Chemoinformatics models can predict different outcomes
(activity, chemical property, reactivity) in single molecules or complex molecular
systems (catalysed organic synthesis, reactions, nanoparticles, etc.). Specifically,
chemoinformatics prediction of enantioselectivity in complex catalytic systems is an

important goal in organic synthesis and chemical industry.

The Brgnsted acid-catalysed enantioselective a-amidoalkylation reaction is a useful
procedure for the production of new chiral catalysts (tools) or drugs (products).
Enantioselectivity is sensitive to many factors, from the nature of the substrate
and catalyst to the experimental conditions (solvent, temperature, etc.). Therefore,
computational tools capable of predicting the enantioselectivity of these reactions
are a valuable tool for the rational design of new catalysts and chiral products by

organic synthesis chemists worldwide.

This Doctoral Thesis has been elaborated, a very markedly multidisciplinary investi-
gation, in which the efforts of three branches of science such as medicine, chemistry
and computer science are combined. With regard to computing, the basis of the
Doctoral Thesis, artificial intelligence techniques will be used to advance by creating
new models. The bioinformatics tools developed serve as fundamental support for
medical advances in the understanding of a disease as complex and multifactorial as
cancer and also in the chemical advancement of the identification of structures of
compounds that make them behave actively against colon cancer. . All this joint effort
culminates in the development of new machine learning models based on artificial

intelligence for the fight against colon cancer and the implementation of the first R
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library for the calculation of molecular descriptors, as well as the first public web
server for its calculation online, validation of the models and a desktop version of

the software for local use.
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Introduccidn

El propésito de esta introduccion es realizar una breve descripcién del problema
tratado en esta tesis doctoral y del contexto en el que se enmarca. Se definen
los objetivos perseguidos por esta investigacion y la hipétesis de partida de la
misma. Por (ltimo, se resume el contenido de cada uno de los capitulos en los
que esta estructurado el presente documento.

Contexto

El cancer es una enfermedad causada por el crecimiento descontrolado de las células
que, entre otras cosas, modifican su forma y tamafio. Este crecimiento desorganizado
puede originarse porque nacen mads células, porque las células existentes no se
mueren o por ambos fenémenos a la vez. Esta situacién presenta dos caracteristicas
fundamentales que la hace potencialmente peligrosa para el organismo, en primer
lugar porque las células se reproducen sin responder a los mecanismos de regulacion
y control y, en segundo lugar, porque invaden regiones o zonas que corresponden a

otras células.

Se habla de cancer de colon o Cancer Colorrectal (CCR) cuando el proceso descrito
anteriormente se produce en las células del colon y recto, que conforman el segmento
final del sistema gastrointestinal. En el 80-90 % de los casos, el proceso de carcinogé-
nesis se inicia a partir de mutaciones sobre determinados genes de las células de la
mucosa coldnica, que dan lugar inicialmente a una lesion precursora llamada pdlipo,

que en el transcurso de 10 a 15 afios puede evolucionar a CCR.

A pesar de los avances en la comprension de la etiologia, la biologia y la genética
el CCR sigue siendo el tercer cdncer mas frecuentemente diagnosticado en todo el
mundo y es la segunda causa principal de muerte por cancer. Segun las proyecciones
demograficas, se espera que la carga mundial de cancer colorrectal aumente en un
72 %, pasando de 1,8 millones de nuevos casos en 2018 a mas de 3 millones en 2040

[1], con aumentos sustanciales previstos en los paises con ingresos bajos y medios.
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Aunque son muchos los recursos dedicados a lo largo de los tltimos afios y el conoci-
miento que se tiene sobre la patogenia y los posibles tratamientos de esta enfermedad
es cada vez mayor, el elevado coste que supone cada avance hace necesaria la explo-
racion de otras formas alternativas a los ensayos preclinicos y clinicos tradicionales.
Los elevados costes econdmicos asociados a los mismos, la dificultad en la busqueda
de muestras representativas para subtipos determinados, los problemas éticos que
conllevan y la lentitud en la obtencién de los resultados, son algunos de los principa-
les inconvenientes que hacen que muchos de los modelos farmacolégicos tedricos se

queden en el papel al no tener un cierto éxito garantizado.

Es por ello que, en las fases de investigacion preclinica, el desarrollo de nuevas
herramientas para el descubrimiento de farmacos es un objetivo de gran importancia
para la quimica médica. La implementacién de herramientas basadas en quimica
computacional pueden ayudar a predecir la reactividad quimica y la actividad bio-
légica de compuestos que ayudan a refinar su uso, reducir costos en términos de

recursos humanos, materiales, tiempo, y sacrificio de animales de laboratorio.

El aprendizaje automatico (ML del ingés Machine Learning) es una rama de la Inteli-
gencia Artificial (IA) que actia como un proceso de induccién de conocimiento. Su
objetivo es crear programas capaces de generalizar comportamientos a partir de una
informacion suministrada en forma de ejemplos. Ademas, el aprendizaje automatico
también se centra en el estudio de la complejidad computacional de los problemas,
por lo que gran parte de la investigacion realizada en ML estad enfocada al disefio de
soluciones factibles a esos problemas. El disefio de experimentos y la validacion de
los resultados obtenidos con ML son vitales en cualquier estudio de investigacion.
Ademas, se pueden utilizar diferentes enfoques para comparar diferentes resultados
de diferentes métodos y poder escoger asi el que mas se aproxima a los objetivos

buscados.

La aplicacién de técnicas de ML esta ganando importancia en el procesamiento de
la informacién quimica y el modelado de los problemas de reactividad quimica.
En este trabajo se ha desarrollado, por un lado, un modelo quimioinformatico
mediante el cdlculo de descriptores moleculares de cadenas de Markov y algoritmos
de ML para predecir la respuesta activa de compuestos bioldgicos en CCR. Por
otro, se ha desarrollado un modelo que combina la teoria de la perturbacién y
algoritmos ML para predecir el rendimiento de una reaccién dada de manera que, a

partir de estructuras moleculares conocidas, se puede establecer el comportamiento

Capitulo 1. Introduccién



que tendran otras sin tener que reproducirlas en el laboratorio, reduciendo muy

considerablemente la necesidad de recursos.

La informacion recopilada sobre la patogenia del CCR y sus tratamientos es mucha
y la buena utilizacion de la misma podria ser muy util en el desarrolo de modelos
de prediccion de comportamientos celulares en donde éstos se pueden desarrollar
utilizando aprendizaje automatico para predecir la hidrofobicidad de la superficie

celular después de las perturbaciones de todas las variables de entrada.

En la actualidad, es en las terapias dirigidas donde se centra la mayor investigacion
de creaciéon de farmacos contra el cancer. Son la piedra angular de la medicina de
precision, una forma de medicina que usa informacion de los genes y proteinas de
una persona para prevenir, diagnosticar y tratar enfermedades. La prediccion de
las Interacciones Farmaco-Proteina (IFP) para las proteinas diana implicadas en
determinadas vias, es un objetivo muy importante en la quimica médica de hoy en
dia. Se puede abordar este problema usando modelos de acoplamiento molecular o
ML para una proteina especifica, lo cual podria abrir nuevas vias en terapias para

determinados tipos de cdncer, entre ellos el de colon.

Descripcion del problema

A pesar de ser uno de los mas estudiados, el CCR es uno de los tumores malignos con
mayor morbimortalidad del mundo, tanto en hombres como en mujeres. Puede per-
manecer silente muchos afios pero si se detecta de manera precoz tiene, de manera
general, buen prondstico. Los programas de cribado poblacional han contribuido de
manera considerable a su detecciéon temprana, pero cuando los sintomas aparecen,
suele estar localmente avanzado y en este estado, el prondstico empeora. La disemina-
cién metastasica, las recaidas y resistencia terapéutica endombrecen el prondstico. A
dia de hoy, el CCR detectado precozmente es totalmente curable mediante cirugia y el
uso de quimioterapia posterior. Se sabe que estos tumores presentan una alta tasa de
respuesta a estos tratamientos y tienen impacto en términos de supervivencia global
y supervivencia libre de progresion. Sin embargo, las secuelas tanto fisicas como
psicologicas causadas por la toxicidad de las quimioteraias estdndar y las colostomias
a las que en muchas ocasiones obliga la cirugia, hacen necesaria la busqueda de
alternativas terapéuticas. Ademas, la tasa de recurrencia es alta, y la resistencia a los

farmacos contra el cancer aumenta la tasa de fracaso del tratamiento.

1.2 Descripcidn del problema
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Las terapias dirigidas consisten en la aplicacién de un tipo de fAarmaco que interfiere en
la funcién de una molécula previamente identificada en la célula tumoral, pero no en
las células integrantes del tejido sano. Estas dianas desempefian un papel fundamental
en el crecimiento anormal y/o la capacidad de disemizacion y metastasis del tumor
y deberian de ser éptimas cuando se indiquen en un contexto molecular apropiado
porque la potencial especificidad que aportan este tipo de farmacos conlleva una
mayor eficiencia terapéutica, evitando la toxicidad innecesaria en aquellos pacientes

que, presumiblemente, no tuvieran potencial beneficio del tratamieto.

La busqueda de nuevos farmacos y terapias mas efectivas es esencial para mejorar
los resultados de tratamiento y reducir la mortalidad. Aunque en las dltimas déca-
das se han logrado avances significativos, todavia hay casos en los que las terapias
convencionales, como la cirugia, la quimioterapia y la radioterapia, no son suficiente-
mente efectivas. Ademas, algunos tumores de colon pueden volverse resistentes a los

tratamientos disponibles, lo que limita su eficacia a largo plazo.

Otro problema que presentan los tratamientos convencionales, como la quimiote-
rapia, son los posibles efectos secundarios que provocan y que afectan de manera

considerable a la calidad de vida de los pacientes.

Objetivos

Los principales objetivos de la presente tesis doctoral, se pueden resumir en los

siguientes:

= Analizar las posibles interacciones de compuestos bioldgicamente activos frente

al cancer de colon a partir de la estructura del compuesto.
= Predecir asi el resultado obtenido en ensayos clinicos.

» Identificar aquellos que mejor cumplen como potenciales dianas terapéuticas

de la enfermedad.
= Implementar los mejores modelos de manera abierta en servidores web de

altas prestaciones que permiten obtener nuevas predicciones sobre futuros

compuestos no conocidos durante la generacion del modelo.

Capitulo 1. Introduccién



Hipotesis

La investigacién de farmacos contra el CCR busca desarrollar terapias mas selectivas
y especificas que puedan reducir los efectos secundarios y mejorar la tolerabilidad de

los tratamientos.

Los modelos quimioinformaticos son un tipo especifico de modelos utilizados en
el descubrimiento y disefio de farmacos. Estos modelos establecen una relacion
cuantitativa entre la estructura quimica de un compuesto y su actividad biolégica,
permitiendo predecir la actividad de nuevos compuestos en funcién de su estructura

molecular.

Estos modelos se basan en la premisa de que la actividad bioldgica de un compuesto
estd determinada por sus caracteristicas estructurales y propiedades fisico-quimicas
que se pueden representar mediante descriptores moleculares, que son variables
numéricas que capturan informacion sobre la estructura y propiedades del compuesto,

como su tamafio, forma, carga, solubilidad, etc.

Mediante la recopilacién de datos experimentales de actividad biolégica de un
conjunto de compuestos, junto con los correspondientes descriptores moleculares mas
relevantes para la actividad bioldgica que se quiere predecir, se obtiene un conjunto
de datos al que se pueden aplicar diversas técnicas de aprendizaje automatico para
desarrollar un modelo matemadtico que relacione los descriptores moleculares con
la actividad bioldgica, realizando andlisis estadisticos y validaciones cruzadas para
evaluar la calidad y robustez del modelo. Finalmente, la validacion del modelo se
realiza utilizando conjuntos de datos diferentes a los utilizados en su construccion,
para verificar su capacidad de generalizacién y predecir correctamente la actividad

de nuevos compuestos.

Una vez validados se puede utilizar para predecir la actividad bioldgica de nuevos
compuestos antes de su sintesis y evaluacién experimental. Esto permite filtrar
rapidamente compuestos y enfocar los recursos en aquellos con mayor probabilidad

de ser activos.
La reaccidon de a-amidoalquilacion enantioselectiva catalizada por acidos de Brgnsted

es un procedimiento util para la produccién de nuevos farmacos. En este contexto, los

Catalizadores de Acido Fosférico Quiral (CPA) son catalizadores versatiles para este

1.4 Hipdtesis
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tipo de reacciones y la seleccién y disefio de nuevos catalizadores CPA para diferentes
reacciones enantioselectivas tiene un doble interés porque se pueden obtener nuevos
catalizadores CPA (herramientas) y fArmacos o materiales quirales (productos). Sin
embargo, este proceso es dificil y requiere mucho tiempo si se aborda desde una
perspectiva experimental de ensayo y error. Las herramientas quimioinformaticas
pueden ayudar a comprender el mecanismo de las reacciones y a disefiar nuevos

catalizadores

Es por todo ello que se plantea la siguiente hipotesis de trabajo sobre la que se

fundamenta la presente Tesis Doctoral:

El desarrollo de nuevos modelos quimioinformadticos para la prediccion de compuestos
biologicamente activos frente al cdncer de colon, utilizando diferentes aproximaciones
para cuantificar la actividad mediante modelos de relacion cuantitativa entre estructura
y actividad y de sintesis enantioselectiva por reaccion a-amidoalquidacion catalizada
por dcidos de Bronsted, mejorard los resultados obtenidos con aproximaciones conven-

cionales.

Se espera que los nuevos modelos generados sean utiles en diversas areas de la
investigacion farmacéutica, como el cribado virtual de bibliotecas de compuestos,
el disefio de nuevos farmacos y la optimizacién de propiedades farmacocinéticas,
teniendo en cuenta que son herramientas predictivas y sus resultados deben ser

confirmados experimentalmente antes de su aplicacion practica.

Estructura de la tesis

La presente tesis se estructura en 7 capitulos. Se resume a continuacién el contenido

de cada uno de los ellos.

En el primero, la introduccidn, se realiza una breve descripcion del problema tratado
y del contexto en el que se enmarca. Se definen también los objetivos perseguidos

por esta investigacion y la hipdtesis de partida de la misma.

El capitulo 2 indica cudles son los fundamentos necesarios para comprender el
contenido de la presente Tesis Doctoral. Dado que se trata un trabajo altamente
multidisciplinar, con generacién de reacciones en laboratorio, andlisis y generacion

de datos a partir de las mismas, y desarrollo de modelos de machine learning de
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prediccion, se exponen los fundamentos bioldgicos de la patologia a estudio y los

fundamentos computacionales necesarios.

En el capitulo 3 se expone el estado de la cuestion. Se ha revisado para ello la
literatura existente y se han analizado investigaciones previas, teorias y enfoques rela-
cionados con la tematica multidisciplinar de la tesis. Se presentan por ello los estudios
mas recientes y relevantes sobre la temadtica, proporcionando un contexto solido que
permite comprender la relevancia y originalidad de la investigacion propuesta. Se ha
dividido la seccion en dos grandes puntos, primero se mostraran diferentes trabajos
de prediccidon de compuestos biolégicamente activos y, seguidamente, se mostraran
las técnicas de machine learning utilizadas mds habitualmente para la generacién de

las predicciones.

En el capitulo 4 se presentan las dos aproximaciones seguidas en el desarrollo de
la tesis doctoral: modelos quimioinformaticos para el descubrimiento y disefio de
farmacos y modelos de sintesis enantioselectiva por reaccién de a-amidoalquilacion

catalizada por acidos de Brgnsted para la produccién de nuevos farmacos.

En el capitulo 5 se exponen y se analizan los resultados obtenidos para los dos
modelos propuestos, indicando primero los datos utilizados y su procedencia, para
después comentar la experimentacion realizada y finalmente presentar los resultados

obtenidos.

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones extraidas tras el desarrollo de la

presente Tesis Doctoral.

Finalmente, se presentan los futuros desarrollos que podrian ser abordados a partir

del trabajo de investigacién realizado a lo largo de estos afios.

1.5 Estructura de la tesis






Fundamentos

En este capitulo se indican cuéles son los fundamentos necesarios para comprender
el contenido de la presente tesis doctoral. Dado que se trata un trabajo altamente
multidisciplinar, con generacién de reacciones en laboratorio, anélisis y generacién
de datos a partir de las mismas, y desarrollo de modelos de machine learning, se
exponen los fundamentos bioldgicos de la patologia a estudio y los fundamentos
computacionales necesarios.

Fundamentos bioldgicos

Para poder analizar en profundidad una patologia multifactorial y compleja, como el
cancer, es necesario comprender los fundamentos biolégicos de la enfermedad. En
los siguientes apartados del presente capitulo se resumira: epidemiologia, factores
de riesgo, prevencion, etiopatogenia, diagnostico, tratamiento y dianas terapeuticas
del CCR. De acuerdo a estos pasos, serd posible comprender el proceso de trabajo
seguido en la presente tesis para generar modelos bioinformaticos para la prediccion

de compuestos biolégicamente activos en CCR.

Epidemiologia

Segun datos del Observatorio Global del Cdncer (GLOBOCAN) en 2020 se produjeron
19,3 millones de nuevos casos y 10 millones de muertes por cancer en todo el mundo,
de los cuales el CCR contribuyé con aproximadamente 1,93 millones (10 %) de nuevas
incidencias y 0,94 millones (9,4 %) de muertes. La incidencia y la mortalidad del
CCR varian considerablemente entre regiones del mundo y se asocian a la situacion
socioecondmica de cada pais. Segtin el Banco Mundial, los nuevos casos y las muertes
son mas notables en las zonas con niveles de renta mas altos y menores en las zonas

con niveles de renta mds bajos[2].

En 2020, el CCR fue el cancer mas diagnosticado, de un total de 36 cdnceres, entre
los hombres en 18 de los 186 paises de todo el mundo y entre las mujeres en 6 de los

185 paises.
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Incidencia y defunciones de los canceres mas frecuentes en 2020 [3].

Tipo N°Casos | % Total | N° Defunciones | % Total
Mama 2.261,519 11,7 684,996 6,9
Pulmén 2,206,771 11,4 1,796,144 18
Préstata 1,414,259 7,3 375,304 3,8

Piel no melanoma | 1,198,073 | 63,731 0,6

Colon 1,148,515 6,0 576,858 5,8
Estomago 1,089,103 5,6 768,793 7,7
Higado 905,677 4,7 830,180 8,3
Recto 732,210 3,8 339,022 3,4

Sin embargo, en 2018, el CCR era el mds diagnosticado entre los hombres en 10 de
los 185 paises, y ningtin pais tenia el CCR como el cancer mas diagnosticado entre
las mujeres [4]. Por lo tanto, la tasa de incidencia de CCR ha aumentado alrededor
del 10 % en los ultimos dos afios en los hombres. Las mujeres predominaban en el
3,24 % de los paises. El CCR es més frecuente entre los hombres que entre las mujeres
y mas de cuatro veces mas frecuente en los paises de ingresos altos que en los de
ingresos bajos. Las muertes también fueron aproximadamente 2,5 veces mayores en
los paises de ingresos altos que en los de ingresos bajos. En la Figura 2.1 se muestra

la incidencia de CCR en ambos sexos.

Entre los CCR, el cancer de colon fue el predominante y representé el 59,5 % de los
casos nuevos, el 61,9 % de las muertes. Por su parte, el cancer de recto tuvo una
incidencia del 37,9 % y una mortalidad del 36,3 % para ambos sexos. El cdncer de
colon ocupa por si solo el quinto lugar en cuanto a nuevos casos de cancer y muertes
en comparacion con todos los canceres. En cambio, el cdncer de recto es el octavo y

el décimo cancer por incidencia y mortalidad, respectivamente.

El cancer se ha convertido en la enfermedad no transmisible con mayor mortalidad
en el mundo, siendo la segunda causa de muerte tras las enfermedades cardiovascu-

lares.

Segun el informe de Las Cifras del Cdncer en Espafia, editado por la Sociedad Espafiola
de Oncologia Médica (SEOM) en colaboracién con la Red Espafiola de Registros de
Cancer (REDECAN), los tumores mas frecuentemente diagnosticados en el mundo en
el afio 2020 fueron los de mama, que ocupa la primera posicién, pulmén, colon y

recto, prostata y estomago, todos ellos con mas de un millén de casos. En concreto
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Fig. 2.1.: Incidencia mundial del CCR por sexos 2020. Imagen obtenida de [3].

el CCR fue diagnosticado a 1.931.590 personas, lo que supone mas de un 10 % del

total de canceres diagnosticados.

Los casos esporddicos de CCR, sin antecedentes familiares ni alteraciones genéticas
heredadas, representan el 60-65 % de todos los casos de CCR [5]. El inicio del CCR
esporadico se atribuye en gran medida a mutaciones genéticas somaticas adquiridas
o alteraciones epigenéticas inducidas por factores de riesgo modificables. El 35-40 %
restante de los pacientes con CCR muestra susceptibilidad a componentes heredi-
tarios [6]. Estos componentes incluyen antecedentes familiares sin predisposicion
genética evidente, sindromes de cdncer hereditario como el sindrome de Lynch,
variaciones genéticas de baja penetrancia y otras aberraciones genéticas hereditarias

desconocidas [7].

Cabe senalar que los factores ambientales contribuyen sustancialmente a la carcino-
génesis en todos los casos de CCR, incluso en pacientes con antecedentes familiares,
las alteraciones genéticas adquiridas pueden ser una causa importante del desarrollo
del CCR.

Los programas de deteccién precoz de CCR sufrieron una disminucién de su cobertura,

sobre todo en los tres primeros meses de pandemia, aunque de forma general la tasa

2.1 Fundamentos biolégicos
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de participacién a estos programas se mantuvo igual. Hay que destacar que en el
programa de cribado de cancer colorrectal la caida de la cobertura fue mayor que la
de otros, por ejemplo el de mama, debido fundamentalmente a las caracteristicas
propias del programa, que hicieron que fuera mas dificil de retomar o que se hiciese
mas tarde. Todo esto sugiere que en los afios posteriores a 2020 se pueda producir
un aumento de los diagnodsticos en estadios mas avanzados a causa del retraso

diagnostico [8].

Por todo ello, dado que las estimaciones de la incidencia se realizan a partir de pro-
yecciones realizadas con datos de afios anteriores, el nimero de canceres finalmente
diagnosticado en 2020 fue menor al esperado y el nimero estimado de canceres
incidentes presentado en las cifras del cdncer en Espafia 2020 fue superior a lo que
finalmente fue la realidad. Del mismo modo, no esta claro cémo todo esto afectd al
numero de diagndsticos de cancer de los afios 2021 y 2022, y coémo afectara a 2023,

aunque muy posiblemente el efecto ya serd mucho menor.

Las cifras anteriores ponen de manifiesto que el CCR se ha convertido en un desafio
de salud global con alta carga financiera por lo que la prevencion resulta crucial para

reducir su riesgo de CCR y asi también su incidencia.

La mayoria de las neoplasias colorrectales se producen a partir de los 50 afios, sin
embargo, los adultos jovenes y los adolescentes también pueden desarrollar CCR.
Los hombres tienen una media de 68 afios cuando se les diagnostica cdncer de colon,
mientras que las mujeres tienen de media 72 afios. En ambos sexos el diagnéstico de

cancer de recto se realiza de media a los 63 aflos de media [9].

Factores de Riesgo del CCR

El desarrollo del CCR estd relacionado con factores de riesgo tanto no modificables
como modificables. Entre los primeros, que no pueden ser controlados por los in-
dividuos se engloban, entre los mds importantes, el sexo, edad, raza, antecedentes
personales de pélipos adenomatosos y Enfermedad Inflamatoria Intestinal (EII), y
los antecedentes familiares. En cuanto a los segundos, que pueden ser modifica-
dos por los individuos, se incluyen los relacionados con hébitos o estilos de vida

individuales.
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Antecedentes familiares

Son importantes factores de riesgo para padecer CCR la Poliposis Adenomatosa
Familiar (PAF) y el sindrome de Lynch, también conocidos como Céancer Colorrectal
Hereditario No Polipésico (CCNPH), son las dos formas mds comunes de cancer de
colon hereditario [10]. Ambas afecciones son el resultado de ciertas mutaciones en
la linea germinal que contribuyen a aumentar el riesgo de CCR entre los miembros

de la familia.

= La PAF es una enfermedad genética rara causada por la mutacion del gen APC
que inhibe la formacion de tumores en el intestino. Cientos de pequefios pélipos
adenomatosos recubren el intestino grueso y el recto, generalmente durante la
adolescencia. Los polipos persisten proliferando por todo el colon, con eventual
transformacion en malignos. El riesgo de desarrollar cancer colorrectal en

individuos con PAF no tratada es de casi el 100 % antes de los 40 afios [11].

= FEl Sindrome de Lynch es la propension hereditaria mds frecuente al CCR y es
una enfermedad hereditaria autosémica dominante. El sindrome de Lynch esta
causado por mutaciones de la linea germinal en uno de los genes de reparacion
de errores del ADN (MMR del inglés Mismatch Repair), incluidos MLH1, MSH2,
MSH6 o PMS2, o la molécula de adhesion de células epiteliales (EpCAM del
inglés Epithelial Cellular Adhesion Molecule). Para los portadores de mutaciones
MMR de linea germinal, el riesgo de por vida de adquirir cancer colorrectal se
predice en mas del 60 %. El cancer colorrectal afecta a varias generaciones de
una familia y se desarrolla pronto en la vida, con una edad media de diagnéstico

de aproximadamente 45 afios [11].

Enfermedad inflamatoria intestinal

Los pacientes con EII, que incluye las patologias colitis ulcerosa y enfermedad de
Crohn, tienen un mayor riesgo de desarrollar cancer colorrectal. La inflamacion
cronica es el motor de la progresiéon neopldsica, dando lugar a lesiones precursoras
displasicas que pueden surgir en multiples dreas del colon. El CCR asociado a colitis
comparte muchas similitudes moleculares con el CCR esporadico, y las investigaciones
preclinicas han demostrado un papel potencial del microbioma en concierto con el
sistema inmunitario del huésped en el desarrollo del cancer colorrectal asociado a
colitis [12].

2.1 Fundamentos biolégicos
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Diabetes mellitus tipo 2

La Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) también es un factor riesgo de desarrollar CCR. El
efecto de la hiperinsulinemia en el colon es un mecanismo subyacente que podria
explicar un mayor riesgo de cancer de colon proximal. Los Factores de Crecimiento
similares a la Insulina (IGF del inglés Insulin-like Growth Factor), que funcionan en
el crecimiento y el desarrollo y se sobreexpresan en las células cancerosas junto
con receptores IGF especificos, desempefian un papel en el desarrollo de muchas
neoplasias malignas. Los IGF lo hacen aumentando la progresion del ciclo celular y
suprimiendo al mismo tiempo la apoptosis. La insulina promueve el cancer estimu-
lando los receptores de insulina y reduciendo las cantidades de proteinas de unién al

IGF en el organismo [13].

Obesidad e inactividad fisica

La obesidad se asocia a un riesgo elevado de CCR [14]. El mecanismo subyacente
es que la obesidad promueve la resistencia a la insulina o la hiperinsulinemia, la
inflamacion crénica, el estrés oxidativo, el dafio del ADN y niveles elevados del
factor de crecimiento similar a la insulina-1 (IGF-1), estimulando la proliferacion
celular [15]. La obesidad y la inactividad fisica aparecen fuertemente relacionados
y existe evidencia que demuestra una relacién entre la actividad fisica y los resul-
tados positivos del cancer, que incluyen menos fatiga, mejor calidad de vida y una
supervivencia mas prolongada. Entre los mecanismos investigados y propuestos para
explicar este vinculo se encuentran la reduccién de la grasa corporal total y visceral,
la disregulacién metabdlica, la inflamacién crénica, el estrés oxidativo y la funciéon

inmunoldgica mejorada asociada con la participacién en la actividad fisica [16].

Alcohol

El consumo regular de alcohol, tanto semanal como diario, se asocia significativamen-
te con un mayor riesgo de CCR [16]. El metabolismo del alcohol implica la conversién
del etanol en sus metabolitos, que pueden causar efectos cancerigenos en el colon.
La produccion de metabolitos del etanol puede verse influida por la microbiota del
colon, otro factor mediador recientemente reconocido de la carcinogénesis del colon.
El desarrollo de aductos de ADN, el estrés oxidativo y la peroxidacién lipidica, los

cambios epigenéticos, la disfuncion de la barrera epitelial y los efectos moduladores
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inmunoldgicos estdn relacionados con la produccién de acetaldehido y otros metabo-
litos del alcohol. Ademas, los alcohdlicos son susceptibles a una dieta deficiente en
folato y fibra, asi como a alteraciones circadianas, que pueden exacerbar el cancer de

colon inducido por el alcohol [17].

Tabaco

Es un factor de riesgo modificable para desarrollar CCR, y el riesgo de CCR aumenta
con el incremento del nimero de cigarrillos consumidos [17]. Uno de los carcindgenos
presentes en los cigarrillos es la nicotina. La nicotina ha aumentado la proliferacion
alterando la expresién de los receptores y los patrones de fosforilacion en varias
vias mitogénicas. La exposicién a la nicotina provoca una mayor fosforilacion del
receptor del factor de crecimiento epidérmico (EGFR del inglés Epidermal Growth
Factor Receptor) y un aumento de la expresion de 5-LOX (Lipoxigenasa) en el cancer
de colon. Del mismo modo, la nicotina aumenta el crecimiento de las células de
cancer colorrectal mediante la regulacién al alza de los receptores de acetilcolina y
noradrenalina. La nicotina también estimula la angiogénesis y la neovascularizacion
en el cancer de colon a través de aumentos del factor de crecimiento del endotelio
vascular (VEGF del inglés Vascular Endothelial Growth Factor), 5-LOX, COX-2 [18].

Dieta

El consumo de carne roja y procesada, aumenta el riesgo de CCR en un 20-30 %, pero
las carnes blancas no se asocian con el riesgo de CCR[19]. Por otro lado, el consumo
de patrones dietéticos ricos en fibra, como verduras, frutas, cereales integrales y
cereales, se asocia a una baja incidencia de CCR y ademas son recomendables para
su prevencion [20]. Se desconoce el mecanismo que subyace a la asociacion entre
el consumo excesivo de carne roja y procesada y el riesgo de CCR. Sin embargo, los
posibles mecanismos subyacentes de esta asociacién incluyen sustancias carcinégenas
formadas durante el proceso de cocinado que pueden aumentar la exposicién a
compuestos N-nitroso, aminas heterociclicas e hidrocarburos aromaticos policiclicos.
Las moléculas de hierro hemo de la carne roja pueden producir carcinégenos y actuar
como mutdgenos del ADN. Los PUFAs, los acidos biliares, el acido sidlico no humano

y los patégenos infecciosos son también potenciales impulsores mecanicos[21].

2.1 Fundamentos biolégicos
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Farmacos

La Terapia Hormonal Sustitutiva (THS), que se indica en la menopausia, se asocia con
un menor riesgo de CCR en mujeres, mortalidad relacionada con el y mortalidad por
todas las causas [22]. El consumo regular de aspirina y otros Antiinflamatorios No
Esteroideos (AINE), se asocian como factores protectores del CCR. El uso de aspirina
y AINE a largo plazo conlleva el riesgo de sufrir una hemorragia gastrointestinal
importante o un infarto de miocardio debido a los inhibidores selectivos de la COX-2.
Debido a estos efectos secundarios, no se recomiendan en la poblacidn general y solo
se recomienda el uso diario de dosis bajas de aspirina para prevenir las enfermedades
cardiovasculares y el CCR en determinadas personas, a partir de 50 afios con alto

riesgo de enfermedad cardiovascular [23].

Prevencion

La prevencion primaria del cancer de colon implica adoptar medidas para reducir el
riesgo de desarrollar la enfermedad. A continuacién, se mencionan algunas estrategias

que pueden ayudar en la prevencién del cancer de colon[24, 5, 25, 26]:

= Dieta saludable: Seguir una dieta rica en frutas, verduras, granos enteros y
fibra, y baja en carnes rojas procesadas y alimentos altos en grasas saturadas
puede ayudar a reducir el riesgo de cancer de colon. Ademas, limitar el consumo

de alcohol y evitar el tabaquismo también puede ser beneficioso.

= Actividad fisica regular: Mantener un estilo de vida activo y realizar actividad
fisica regular puede disminuir el riesgo de cdncer de colon. Se recomienda
hacer al menos 150 minutos de actividad fisica moderada o 75 minutos de

actividad fisica vigorosa por semana.

= Mantener un peso saludable: El sobrepeso y la obesidad estdn asociados con
un mayor riesgo de cancer de colon. Mantener un peso saludable a través de
una alimentacién equilibrada y actividad fisica regular puede contribuir a la

prevencion.

= Screening o cribado: Participar en programas de deteccion temprana de cancer
de colon, como la colonoscopia, sigmoidoscopia flexible, pruebas de sangre
oculta en heces o pruebas de ADN en heces, puede ayudar a identificar pélipos

0 cancer en etapas tempranas, cuando son mads tratables.
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= Reduccion de factores de riesgo: Evitar la exposicion innecesaria a factores
de riesgo conocidos, como la radiacion y ciertos productos quimicos industriales,

puede contribuir a la prevencién del cancer de colon.

= Medicamentos preventivos: En algunos casos, el médico puede recomendar
medicamentos como la aspirina o los inhibidores de la Cox-2 para reducir el

riesgo de cancer de colon en personas con alto riesgo.

Es importante tener en cuenta que la prevencion primaria del cadncer de colon no
ofrece una proteccion absoluta, pero puede reducir significativamente el riesgo de

desarrollar la enfermedad.

En cuanto a la prevencién secundaria, el cribado se considera el método mas eficaz
para prevenir el desarrollo de CCR, ya que aumenta la deteccién temprana y permite
la extirpacién de lesioines precancerosas[25, 26]. Se incluyen aqui diversas pruebas,
como los andlisis de heces, que es una opcién de deteccién no invasiva y que es
ampliamente utilizado en los programas de cribado poblacional, pues no se requiere
preparacion especial [27]. Si la prueba es positiva, los métodos endoscdpicos invasi-
vos, como la colonoscopia, la colonografia por TC o la sigmoidoscopia, se realizaran
para confirmar los resultados anormales. La Asociacién Espafiola contra el Cancer
(AECC) recomienda el cribado regular para personas mayores de 45 afios, y debe ser
iniciado antes en personas con alto riesgo de CCR debido a ulceras, colitis, adenomas

previos o antecedentes familiares[28]].

Etiopatogenia

La patogenia del cdncer de colon es un proceso complejo y multifactorial que se
desarrolla gradualmente en las células epiteliales de la mucosa intestinal. La duracion
de esta transicion se estima entre los 10 y 15 afios , a lo largo de los cuales se produce
la acumulacién secuencial de alteraciones genéticas[29]. Los principales factores que

predisponen a padecer esta patologia son:
= Factores genéticos y hereditarios: algunos casos de cancer de colon tienen
una predisposicién hereditaria debido a mutaciones genéticas en las lineas

germinales, que aumentan el riesgo de desarrollar cancer de colon.

= Lesiones precursoras: la mayoria de los casos de cancer de colon se desarro-

llan a partir de lesiones precursoras conocidas como poélipos, que son crecimien-
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tos anormales en el revestimiento del colon que pueden sufrir trasformaciones

malignas con el tiempo.

= Alteraciones genéticas: se trata de mutaciones en genes especificos, como los
genes APC, KRAS y p53, que son comunes en el cancer de colon y desempefian

un papel importante en la progresion del tumor.

= Inflamacidén crénica: la presencia de enfermedades inflamatorias y crénicas
del intestino, como la enfermedad de Crohn o la colitis ulcerosa, aumenta el
riesgo de desarrollar cancer de colon, ya que la inflamacién perpetuada en
el tiempo, puede causar dafio en el ADN y promover la proliferacién celular

anormal.

= Factores ambientales y estilo de vida: existen varios factores externos que
pueden influir en el desarrollo del cancer de colon, como una dieta rica en
grasas saturadas y carnes rojas, falta de actividad fisica, obesidad, tabaquismo
y consumo excesivo de alcohol. Estos factores pueden aumentar la inflamacién,

el estrés oxidativo y el dafio en el ADN, lo que contribuye al desarrollo del CCR.

Es importante tener en cuenta que estos factores no son mutuamente excluyentes y
que el cancer de colon puede resultar de la interaccién de multiples factores genéticos,
ambientales y de estilo de vida, siendo la patogenia exacta variable de un individuo a
otro. Asi pues, el CCR es una enfermedad compleja y no se puede definir simplemente
por la acumulacion de alteraciones genéticas ni tampoco por la mutaciéon de un gen
especifico que genera el desarrollo de la enfermedad. Ademas de estas alteracio-
nes moleculares es necesario un ambiente favorable para su desarrollo, que esté
vinculado a un estado adecuado para la proliferacion de mediadores inflamatorios
inmunoldgicos, desarrollo de nueva vascularizacién y otros muchos factores que
tienen que ser propicios para que se desarrolle una célula tumoral en este ambiente
[30].

La mayoria de los casos de cancer colorrectal son esporadicos, no relacionados con
predisposicion genética o antecedentes familiares. Sin embargo, del 20 al 30 % de los
pacientes con cancer colorrectal tienen antecedentes familiares de cancer colorrectal
y 5% de estos tumores surgen en el contexto de un sindrome de herencia mendeliana
[31].

En muchos pacientes, el desarrollo de un cancer colorrectal estd precedido por una

lesiéon neopldasica benigna que se genera por el crecimiento anormal sobre la mucosa
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del colon que crece hacia su luz. Para entender mejor el proceso de transicién de
polipo a CCR se debe conocer la histologia del colon, esquematizada en la imagen
2.2

El colon estd revestido por una capa unica de células epiteliales columnares que se
organizan en invaginaciones llamadas criptas. Cada una de estas criptas se divide
en dos zonas funcionalmente distintas. Una proliferativa, que se compone de células
madre que producen otras células indiferenciadas, que a su vez se dividen varias
veces y migran hasta la zona de las criptas donde se diferencian dando lugar a las

cuatro lineas celulares que coexisten en estas criptas:

Células de absorcién, fundamentalmente enterocitos.

Células de Paneth, cuya funcién principal es la secrecion de sustancias bacterio-

liticas, tales como lisozimas, fosfolipasa A y defensinas.

Células caliciformes, secretoras de moco.

Células enteroendocrinas, producen y segregan varios polipéptidos.

Todas estas células son clones, ya que derivan todas de una misma célula madre,
y se someten a la muerte celular programada o apoptosis. La vida de estas células,
salvo las de Paneth, es de 4 6 5 dias. Debido al crecimiento reactivo de estas células
aparecen pélipos intestinales, que son crecimientos de mucosa intestinal hacia la
luz y por definicién visible a simple vista. Los polipos pueden ser de diferentes tipos
(Figura 2.3).
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Fig. 2.3.: Imagen endoscopica de diversos tipos de lesiones precursoras de CCR: adeno-
mas tubulares, tubulo-vellos, serrados, etc. Este tipo de imagenes se encuentran
disponibles en fuentes como [32].

Polipos adenomatosos. Los polipos adenomatosos son muy frecuentes y presentan
gran potencial de malignizacién. De todos ellos, el adenoma velloso es el de mayor
potencial maligno, pero todos los tipos histologicos presentan componente velloso en
mayor o menor proporcion, por lo que todos se pueden considerar premalignos. El

examen histoldgico los clasifica segtin su arquitectura glandular en:

= Tubulares: son los que mayormente se detectan en las piezas de biopsia,
constituyendo el 85 % de los pélipos adenomatosos. Contienen menos de un

20 % de componente velloso.
= Ttubulo - vellosos: representan el 10 %.

= Vellosos: presentan mas de un 80 % de componente velloso y son los menos

fercuentes, representando el 5% de los pdlipos adenomatosos.

Polipos hiperplasicos y/o serrados. Son aquellos con arquitectura en dientes de
sierra. Un tamafio mayor de 1 cm y la localizacion proximal son los determinantes de

su malignificacion. Se dividen en:

= Pépilo hiperplasico: suponen el 80-90 % de las lesiones serradas. Son dificiles

de diferenciar por su color parecido a la mucosa sana.
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= Adenoma o poélipo serrado sésil: supone el 15-20 % de los pdlipos serrados, y
se considera la lesién preneopldsica clave en la via serrada de la carcinogénesis.
Su localizacion en colon proximal y sus caracteristicas, hacen que este tipo de

polipos pasen frecuentemente desapercibidos.

= Adenoma serrado tradicional: es poco frecuente (1-6 %).

Pdlipos inflamatorios. Secundarios a un proceso regenerativo de un foco inflamato-

rio sin potencial de degeneracion neoplésica.

Pdlipos hamartomatosos. Son consecuencia de la proliferacién de células maduras

de la mucosa.

Con base en estudios histolégicos y epidemiolégicos realizados en la década de
1970, se reconocié que la mayoria de los carcinomas colorrectales probablemente
se originaban a partir de pdlipos adenomatosos premalignos. Fearon y Vogelstein
propusieron el modelo original de varios pasos para la carcinogénesis colorrectal
en 1988 [33]. Asi pues, durante décadas, el proceso degenerativo conocido como
secuencia adenoma - carcinoma explicé la gran mayoria de los canceres colorrectales.
A dia de hoy, y gracias a los avances tecnoldgicos, se conoce que no todos los CCR
presentan la mencionada secuencia y en torno al 10 - 15 % estdn incluidos dentro
de la denominada via serrada, cuya principal caracteristica es la inestabilidad de
microsatélites que se define por la inactivacién de los genes reparadores del ADN

debida a cambios epigenéticos.

Factores genéticos. A nivel molecular destacan dos grupos de genes especificos que
estan vinculados basicamente al control del ciclo celular, que son los que cldsicamente
se han estudiado, y estan principalmente alterados en esta patologia[34]. Dentro de

ellos se encuentran:

= Genes supresores de tumores, cuya funcidn se encuentra vinculada al control
del cliclo celular como respuesta a alteraciones genéticas. En el CCR este grupo

de genes se caracterizan por presentar una pérdida de funcién.

= Oncogenes, que también participan en la regulacion del ciclo celular fomen-

tando el crecimiento y la proliferacidon celular. Cuando este grupo de genes
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se encuentra alterado, se pierde la regulacion de la proliferacién celular y se

caracteriza por presentar una ganancia de su funcion.

Asi pues, la ganancia de mutaciones acumulativas en ciertos oncogenes y la pérdida
de funcién de genes supresores de tumores conducen a la alteracién del epitelio
coldnico. Esta transicion puede producirse a través de varias vias [35, 36, 37], cuyo
conocimiento es fundamental para mejorar la detecciéon temprana, el diagnéstico y
el desarrollo de enfoques terapéuticos mas efectivos. Algunas de las principales vias

son las siguientes:

= Via de la inestabilidad cromosdomica: también conocida como la via CIN

(del inglés Cromosomal Instability Pathway) es una de las principales vias
moleculares implicadas en el desarrollo del CCR[36]. Se caracteriza por una
alteracion cromosdémica a nivel estructural, de manera que a una mutacion de

uno de los alelos se suma una segunda mutacién que genera la inestabilidad.

» Via de los microsatélites: clasicamente estudiada por el CCNPH o Sindrome

de Lynch[38, 39], se caracteriza por mutaciones genéticas heredadas en genes
de reparacion del ADN, especificamente en los genes MLH1, MSH2, MSHS6,
PMS2. Estos genes son responsables de corregir los errores en el ADN durante
la divisién celular, y mutaciones en ellos pueden llevar a una acumulacién de

errores en el ADN, lo que aumenta el riesgo de desarrollo de CCR.

» Via del adenoma serrado: recientemente se ha descubierto que esta asociada

con mutaciones en genes como BRAF y KRAS, que estan implicados en la
regulacion del crecimiento celular y la supervivencia [40]. Las mutaciones en
el gen BRAF, en particular, se consideran un marcador molecular importante

de la via del adenoma serrado [41].

Genes implicados en la patogenia del CCR.

Se han identificado varios genes que desempefian un papel importante en el desarrollo
y progresion del cancer de colon. Algunos de los genes mds destacados implicados en

el cancer de colon son:

= Gen de la poliposis adenomatosa colénica (APC del inglés Adenomatous Poly-

posis Coli): se encuentra en el locus 5q 21q 22, forma parte de los genes

supresores de tumores y en los estadios precoces de la enfermedad se encuentra
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alterado en la mayoria de los casos, regulando de manera negativa las sefiales
que promueven el crecimiento y dando lugar a la proliferacién del epitelio
normal hacia un adenoma. Se encuentra mutado hasta en el 80 % de los pdlipos
esporadicos y los adenocarcinomas [42]. La linea germinal de mutacién del
gen APC es también responsable de la formacién de multiples adenomas en la

poliposis adenomatosa familiar (PAF) [43].

= Protooncogén KRAS: su alteracién provoca una ganancia de funciéon que pro-
mueve la alteracién en la proliferacion celular més alla de las sefiales ex6genas
de crecimiento [44]. Se establece que se necesita la mutacién previa del gen
APC para que se de esta alteracion [45], la cual promueve la tumorogénesis
al causar la hiperproliferacion de células colorrectales, tanto en el estadio
temprano del adenoma como posteriormente en la transformacién maligna a

carcinoma.

= Gen DCC (del inglés Delete in Colon Cancer), situado en el cromosoma 18q,

participa en la progresion, invasién y metdstasis del tumor.

= Gen p53: localizado en el cromosoma 17p, pertecece a los genes supresores de
tumores. Parece estar involucrado en la transformacién maligna que supone
la conversién de adenoma a adenocarcinoma que se produce en fases tardias.
En condiciones normales este gen, ante alteraciones celulares, promueve su
reparacion conduciendo a la célula a la apoptosis. Por lo tanto, si pierde su
funcién, las células dafiadas no van a ser reparadas ni moriran. La pérdida
de este gen es infrecuente en adenomas pero aparece en mas del 75% de

adenocarcinomas [46].

En la imagen 2.4 se muestra la secuencia de mutaciones implicadas en la via CIN. La
inactivacién inicial del gen APC, que conduce al desarrollo de adenomas a partir de
la mucosa normal, las mutaciones posteriores en KRAS y las alteraciones genéticas de
los genes en 18q dan como resultado el crecimiento y la progresion del adenoma v,
finalmente, la transicion del carcinoma del adenoma estuvo mediada por la pérdida

bialélica o la inactivacién del gen p53.

Se ha descubierto que la via del adenoma serrado se asocia con mutaciones genéticas
especificas, como las mutaciones en el gen BRAF, que es un oncogén involucrado en
la regulacion de las vias de sefializacion celular. También se ha observado una mayor
frecuencia de metilacién del promotor del gen MLH1, que afecta a los mecanismos

de reparacion del ADN.
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Fig. 2.4.: Secuencia temporal de mutaciones de la via CIN. (Imagen generada en BioRen-
der.com).

= Mutaciones en el gen BRAF: el gen BRAF codifica una proteina que forma parte
de la via de senalizacién del EGFR [47]. En la via del adenoma serrado, se han
identificado mutaciones en el gen BRAF en una proporcion significativa de los
adenomas serrados y canceres colorrectales asociados. Estas mutaciones estan

asociadas con un mal prondstico y una mayor progresion hacia el CCR [48].

= Metilacién del promotor del gen MLH1: en algunos casos de adenomas serrados
y canceres colorrectales asociados, se ha observado la metilacién del promotor
del gen MLH1. Esta metilacion epigenética puede llevar a la inactivacion del gen
MLH1 [49], que esta involucrado en la reparacién del ADN, lo que contribuye

a la progresion hacia el CCR.

Sin embargo, los avances recientes en las tecnologias de secuenciacién molecular,
que permiten la caracterizacién de fenotipos de pacientes con cancer a gran escala,
han destacado los cambios epigenéticos como un sello distintivo del cédncer. Las
modificaciones epigenéticas incluyen la hipermetilacion y hipometilaciéon del ADN, el
silenciamiento transcripcional de genes supresores de tumores, las alteraciones en
genes involucrados en el control del ciclo celular y en la reparacién del ADN (genes
Mismatch) [50] y la modificacién de las histonas, segundo mecanismo genético mas
comun relacionado con el CCR esporadico. Se ha encontrado que estos factores
juegan un papel clave en la patogénesis de una amplia variedad de canceres a través
de la regulacion de estado de la cromatina, expresion génica y otros eventos nucleares

[50], que ocurren en estadios tempranos de la carcinogénesis colorrectal.
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Dada la naturaleza reversible de los cambios epigenéticos, la posible modificacion
de los mismos se ha instaurado como una potencial terapia contra el cdncer. La
comprension de la via del adenoma serrado es importante para la deteccion temprana,
el diagnostico y el manejo adecuado de los pacientes con pdlipos colorrectales.
Sin embargo, es necesario realizar estudios adicionales para profundizar en los

mecanismos moleculares y las caracteristicas clinicas asociadas con esta via.

Diagndstico

Existen diversas pruebas utilizadas para el diagndstico de CCR, pero no todas se
realizan en todos los pacientes, siendo factores para su eleccion la sospecha clinica,
la edad y el estado general, entre otros. Ademads, la evaluacion de los antecedentes
de cancer personales y familiares de primer segundo y tercer grado es fundamental

para obtener informacién detallada en el proceso de diagndstico [7].

El diagnéstico definitivo necesita confirmacion mediante el estudio histologico de
muestra de biopsia, que si el tumor se ha diseminado, puede realizarse de alguna
lesién metastasica. Una vez que se confirma el CCR, son necesarios estudios de
imagenes que evalten el estadio local, la presencia de ganglios linfaticos agrandados

y metdstasis a distancia y el riesgo de obstruccién.

De manera general, el diagndstico y la extensién del CCR se realiza en la practica

clinica mediante la combinacién de las siguientes pruebas:

= Colonoscopia: permite la observacidn directa del interior de todo el recto
y el colon, asi como la toma de biopsias, pero no describe con precisiéon la

localizacién y la diseminacion del tumor.

= Biopsia: Unica prueba que permite dar un diagnostico definitivo del cancer

colorrectal.

= Tomografia computarizada y Resonancia magnética: utilizadas para medir el

tamafio del tumor y detectar la diseminacién del mismo a otros érganos.
= Ecografia endorrectal: se utiliza frecuentemente para determinar a qué profun-

didad se ha extendido el cancer en recto y es util como ayuda para planificar el

tratamiento.
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= Tomografia por emisién de positrones: es una forma de crear imagenes de los
organos y los tejidos internos del cuerpo. No se usan regularmente para todas
las personas con cancer colorrectal, pero existen situaciones especificas en las

que se recomienda su estudio.

Ademas, se debe estudiar la presencia o ausencia de biomarcadores genéticos especi-
ficos que permitan introducir tratamientos individualizados, cuya eficacia puede ser
superior a la de los estdndar. En los tltimos afios, se ha trabajado intensamente en
la identificacién de nuevos biomarcadores para el diagndstico no invasivo del CCR.
Actualmente existen algunos que permiten predecir el riesgo de invasion, aparicion de
metdstasis o resistencia a regimenes terapéuticos especificos [51] y pueden traducirse

con éxito a la préactica clinica [52].

Hay una gran cantidad de candidatos a biomarcadores de diagndstico, dependiendo
de sus tipos. Asi, los genes con alteraciones en la metilacién pueden afectar a la
reparacion del ADN, apoptosis y migracion celular y respaldan la prediccién de
resultados clinicos, como el tratamiento y el prondstico de supervivencia, la aparicion
de metdastasis y la resistencia a la terapia [53]. Los biomarcadores de proteinas
permiten detectar CCR[52, 54], estadificar el cdncer existente y predecir la respuesta
a un tratamiento especifico [52]. La deteccién de ADN tumoral circulante de células
cancerosas en fluidos corporales se puede aplicar al diagndstico y permiten determinar
el tipo y grado de tumor, la reaparicion del prondstico y la respuesta al tratamiento
[54]. Los microARN pueden regular negativamente la expresion génica y pueden
constituir un potencial biomarcador, posibilitando diagndsticos mas tempranos y un
abordaje mas personalizado. Su papel en la practica clinica podria estar asociado
también en el estadio temprano, el prondstico, crecimiento tumoral o riesgo predictivo
de adenomas de alto riesgo, recurrencia, etc. Los miARN circulantes como nuevos
biomarcadores siguen teniendo varios desafios que superar antes de su aplicacién
clinica. Se necesita una mayor investigacion sobre el origen y la funcién biolégica de
los miARN. Ademas, se requiere una explicacion de los mecanismos a través de los
cuales los miARN podrian estar involucrados en la resistencia a la quimioterapia y

otras terapias dirigidas [55].

La evaluacion de diferentes biomarcadores relacionados con la microbiota puede
ser una herramienta no invasiva util para prevenir, diagnosticar e incluso tratar el
CCR [56], ya que los productos metabdlicos de los microbios intestinales pueden
desencadenar una respuesta inflamatoria, producir especies reactivas de oxigeno,
toxinas o mediadores, que pueden causar dafio en el ADN y disfuncion inducida o

dafio en las células epiteliales [57].
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Tratamiento

Gracias a los avances, tanto en los tratamientos primarios como en los adyuvantes,
el tiempo de supervivencia en el CCR ha mejorado en los tltimos afios. De manera
general, el objetivo ideal es lograr la extirpacidon completa del tumor y las metéastasis,
lo que en su mayoria requiere intervencién quirdrgica [58]. Sin embargo, a pesar
de la apariciéon de numerosos programas de deteccion para reducir la incidencia del
CCR, casi una cuarta parte de los mismos se diagnostican en una etapa avanzada
con metastasis, y el 20 % de los casos restantes pueden desarrollar metdstasis me-
tacrdnicas, por lo tanto, el control quirdrgico curativo por si solo no es suficiente

[5].

Durante muchos afios, en los pacientes con CCR metastdsico (CCRm) la cirugia y
la quimioterapia fueron las primeras lineas de tratamiento contra la enfermedad,
pero los individuos con enfermedad diseminada han tenido, de manera general, mal
prondstico. Para aquellos pacientes con lesiones irresecables o que no toleran la
cirugia, el objetivo es la reduccion méaxima del tumor y la supresion de su crecimiento
y diseminacion, siendo la radioterapia y la quimioterapia las principales estrategias
para controlar la enfermedad, pudiéndose administrar antes o después de la cirugia

como tratamiento neoadyuvante.

Por lo tanto, el principal tratamiento para el CCR metastdsico no resecable es la
terapia sistémica, la cual incluye quimioterapia citotdxica, terapia biolégica, inmu-
noterapia y sus combinaciones. Los ensayos clinicos completados en los ultimos
afios han demostrado que adaptar el tratamiento a las caracteristicas moleculares
y patolodgicas del tumor mejora la supervivencia global [59]. Es por ello muy im-
portante determinar el perfil genémico para asi poder detectar variantes somaticas

susceptibles de tratamientos efectivos.

Los detalles gendmicos, transcripcionales, protedmicos y epigenéticos nunca han sido
tan accesibles como en los dltimos afios, debido a la evolucion de las tecnologias de
secuenciacion. Las alteraciones en la diferenciacién, proliferacién y supervivencia
celular resultantes de cambios en el perfil genético contribuyen al inicio y desa-
rrollo del cancer. Sobre la base de la identificacion de estas heterogeneidades, los
tratamientos dirigidos a enzimas especificas, receptores de factores de crecimiento y
transductores de sefiales hacen posible una terapia personalizada contra el cancer,
de modo que muchos procesos celulares oncogénicos pueden interferirse de manera

eficiente, lo que promete una erradicacion precisa del cancer [60]. En cualquier caso,
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hasta la fecha, no existe un régimen universal que pueda tratar facilmente a todos
los pacientes con la misma eficacia, y el conocimiento actual sobre el CCR también

ha ido avanzando, lo que ha dado lugar a la identificacion de nuevos objetivos.

Dianas terapéuticas del CCR

Existen diversas vias que median en la iniciacién, progresiéon y migraciéon del CCR
y todas ellas son potenciales dianas en las que se pueden interferir con éxito para
detener la progresion del tumor. Algunas de las dianas utilizadas en el cdncer de

colon incluyen:

= Inhibidores EGFR: esta proteina juega un papel muy importante en el crecimien-
to y la proliferacion celular y por ello es un objetivo terapéutico importante
en el CCR. Los farmacos utilizados aqui son anticuerpos monoclonales que se
dirigen al EGFR y pueden bloquear su actividad, lo que dificulta el crecimiento

y la supervivencia de las células cancerosas.

= Inhibidores de la via de sefializacién de RAS: esta via juega un papel critico en
el crecimiento y la proliferacion celular. Mutaciones en los genes RAS (como
KRAS y NRAS) son frecuentes en el CCR y pueden conducir a la activaciéon

constante de la via de sefializacién de RAS.

= Inhibidores de la via de sefializacion de PI3K/AKT/mTOR: es una via intracelu-
lar importante implicada en la supervivencia y el crecimiento celular. FArmacos
que inhiben componentes de esta via, pueden interferir con la angiogénesis
(formacién de nuevos vasos sanguineos) y reducir el suministro de nutrientes

al tumor, inhibiendo asi su crecimiento.

= Inhibidores de angiogénesis: el proceso de formaciéon de nuevos vasos san-
guineos desempeila un papel crucial en el crecimiento y la propagacién de
los tumores. Farmacos dirigidos contra el receptor VEGF pueden inhibir la
formacién de nuevos vasos sanguineos en el tumor, lo que reduce su suministro

de nutrientes y oxigeno provocando la muerte celular.
= Inmunoterapia: estimula el sistema inmunolégico para atacar las células cance-

rosas. Los inhibidores de punto de control inmunitario, como los inhibidores de

PD-1 (del inglés Programmed cell Death Protein 1) y PD-L1 (del inglés Program-
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med Death-Ligand 1), han demostrado eficacia en subgrupos de pacientes con
CCR.

= Via de sefializacién de Wnt beta-catenina: esta via desempefia un papel clave
en la regulacién de la proliferacién celular y la diferenciacion. Las mutaciones
en el gen APC y otros genes asociados con esta via son comunes en el cancer
de colon. Algunos medicamentos en investigacion estan disefiados para inhibir

la actividad de la via de Wnt/beta-catenina y reducir el crecimiento del tumor.

= Via de reparacién de ADN: en algunos casos de cancer de colon, las célu-
las tumorales tienen defectos en la reparacién del ADN, lo que las hace mas
susceptibles a ciertos medicamentos. Por ejemplo, los inhibidores de la polime-
rasa PARP (Poli ADP Ribosa Polimerasa) pueden ser efectivos en tumores con

mutaciones en los genes de reparacién del ADN como BRCA1 y BRCA2.

Es importante destacar que la eleccién de la terapia dirigida dependera de varios
factores, incluyendo el estado genético del tumor, el estadio de la enfermedad y
las caracteristicas individuales del paciente. El médico especialista en oncologia
determinard la mejor opcién terapéutica basada en la evaluacién individual del

paciente.

Terapias dirigidas

También llamadas de precisidén, son estrategias terapéuticas que se basan en el
ataque y destruccion de células cancerigenas sin afectar a las células sanas. Estan
disefiadas para interferir en los procesos de crecimiento y supervivencia de las células
cancerosas, proporcionando un enfoque mas preciso y dirigido en comparacion
con la quimioterapia convencional. Pueden inhibir directamente la proliferacidn,
diferenciacién y migracion celular. El microambiente del tumor, incluidos los vasos
sanguineos locales y las células inmunitarias, también podria verse alterados por
farmacos dirigidos para impedir el crecimiento del tumor y promulgar una vigilancia

y un ataque inmunitarios mas fuertes [61].
En el tratamiento del cancer de colon, se utilizan diversas terapias dirigidas que

apuntan a dianas especificas en las células cancerosas. Algunas de las mas utilizadas

actualmente son:
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» Terapia anti-EGFR: farmacos que bloquean la sefializacién del EGFR en las

células cancerosas, inhibiendo su crecimiento y propagacion[62].

» Terapia anti-VEGF: la inhibicion VEGF trata de interferir en la formacién de
nuevos vasos sanguineos en el tumor, reduciendo asi el suministro de nutrientes

y oxigeno al tumor y frenando su crecimiento.

» Terapia anti-HER2: en algunos casos de CCR, las células cancerosas pueden
expresar una proteina llamada HER2, responsable del crecimiento y propaga-
cion del tumor. La inhibicidn de esta proteina es otro de los objetivos de las

terapias dirigidas.

= Terapia anti-BRAF: los pacientes con mutaciones del gen BRAF pueden benefi-
ciarse de terapias dirigidas especificas. Los farmacos utilizados se dirigen a las
mutaciones del gen BRAF y bloquean su actividad, inhibiendo el crecimiento

tumoral.

= Terapia anti-PARP: Los inhibidores de la PARP se utilizan en casos CCR con
deficiencias en los sistemas de reparacion del ADN, como las mutaciones en los
genes BRCA1 y BRCA2. Estos medicamentos interfieren con la capacidad de las

células cancerosas para reparar el ADN dafiado, lo que lleva a su muerte.

Es importante destacar que la eleccion y la combinaciéon de terapias dirigidas depen-
den de varios factores, como las caracteristicas moleculares y genéticas del tumor, el
estadio de la enfermedad y las consideraciones individuales del paciente. Suelen ser
utilizadas en combinacion con la cirugia, la quimioterapia y la radioterapia segun las

necesidades especificas de cada paciente, en concreto:

Debido a la creciente eficacia de tratamientos como los agentes anti-EGFR y los agen-
tes anti-angiogénesis, que son medicamentos innovadores que inhiben numerosas
vias inmunolégicas, se estan desarrollando otros similares a un ritmo sin precedentes
[60].

La nanotecnologia es un campo de rdpido crecimiento en la administraciéon de
farmacos que ofrece varias ventajas sobre los métodos tradicionales. Los mecanismos
innovadores de administracion especificos para el colon permitirian la distribucion
local de una alta concentracion de medicamentos en el colon, lo que mejoraria la

farmacoterapia al tiempo que reduciria la toxicidad sistémica y otros resultados
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adversos. Se han creado nanotransportadores terandsticos para monitorizar y tratar

enfermedades utilizando un tnico sistema de administracion [63, 64, 65].

Terapias génicas

Este tipo de terapias utilizan componentes genéticos para ayudar a sustituir o re-
parar genes que funcionan mal. La terapia génica también puede emplearse para

desencadenar una respuesta inmunoldgica o como tratamiento en si mismo.

Las mutaciones y aberraciones genéticas tienen una gran relevancia en la progresion
del cancer colorrectal. El potencial para inhibir el CCR puede residir en la modi-
ficacion y correccién de estos genes defectuosos y en la prevencién de los genes

sobreexpresados [66].

La principal ventaja de la terapia génica es la transferencia de genes concretos a
células tumorales especificas, lo que suprime la funcién aberrante del gen mutante y

frena la progresion del tumor.

La inmunoterapia tumoral ha despertado gran interés cientifico porque resulta muy
prometedora desde el punto de vista terapéutico. La terapia con anticuerpos monoclo-
nales, la terapia con inhibidores del punto de control inmunitario, las vacunas contra
el cancer, la terapia celular adoptiva, la inhibicion del complemento y el tratamiento
con citocinas son algunas de las técnicas de inmunoterapia utilizadas frente al CCR
[67]. La mayoria de ellas se encuentran en fases tempranas de estudio, pero los
resultados han resultado alentadores en varios estudios de investigacion [68, 69,
70].

= Anticuerpos monoclonales: son moléculas pequefias que juegan un importante
papel dentro de las terapias dirigidas, ya que penetran en las células e inactivan
dentro de ellas enzimas seleccionadas, interfiriendo asi en el crecimiento de las
células tumorales e incluso desencadenando la apoptosis [71]. Ademas, ciertos
anticuerpos monoclonales funcionan en células que no son cancerosas, como
las células inmunitarias, lo que ayuda a manipular el sistema inmunitario para
atacar el cancer humano. Actualmente se estan realizando estudios clinicos
sobre compuestos activos contra la molécula de adhesidn de células epiteliales,

contra el antigeno carcinoembrionario (CEA) y contra las mucinas [72, 16].
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= Terapia con inhibidores de puntos de control inmunitarios CTLA-4: molécula
de punto de control inmunoldgico que se une a las estructuras de las células
presentadoras de antigenos, inhibe la activaciéon de las células T, cuya funcién
esta regulada negativamente por el ligando del receptor de muerte programada,
que se une al receptor PD-1 de las células T y suele ser estimulado por sus
diversos ligandos [73, 74]

= Otros: las vacunas, la inhibicién del complemento y las terapias con citoquinas
[75] son otras de las estrategias investigadas. Las primeras tratan de estimular
el sistema inmunitario empleanto células cancerosas de pacientes combinadas
con un adyuvante inmunoestimulante para provocar actividad inmunitaria
antitumoral y prevenir la recaida del cancer de colon tras la cirugia [76]. La
deplecion del complemento es un tipo eficaz de inmunoterapia para el CCR,
ya que puede ralentizar la progresién tumoral al aumentar las respuestas
inmunitarias del huésped frente al cdncer y disminuir el efecto inmunosupresor
del microentorno tumoral. Las citocinas son componentes importantes de la
inmunologia tumoral, especialmente en el CCR, donde el proceso inflamatorio

y las respuestas inmunogénicas impulsan el desarrollo tumoral [77]

Fundamentos Computacionales

Una vez se han comentado los fundamentos bioldgicos de la enfermedad, a continua-
cién se presentan los fundamentos computacionales en los que se basa el proceso de
trabajo seguido en la presente tesis para generar modelos bioinformadticos para la

prediccién de compuestos biolégicamente activos en CCR.

Dichos modelos, necesitan medir/cuantificar en términos numeéricos, la actividad
bioldgica de diferentes farmacos a partir de sus reacciones y de las condiciones
experimentales a las que son sometidos. Por ello, se introduciran en las siguientes
secciones los modelos quimioinformaticos, descriptores moleculares y la teoria de
la perturbacién. A partir de la descripcién numeérica de los diferentes fendmenos
biolégicos, se desarrollaran, siguiendo diferentes perspectivas, modelos de machine

learning de prediccion de actividad bioldgica.
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Modelos quimioinformaticos

Bajo las premisas de que la estructura de una molécula define su actividad bioldgica
y moléculas estructuralmente similares pueden tener una actividad bioldgica similar,
los modelos quimioinformaéticos, que relacionan numéricamente las estructuras
quimicas de las moléculas con su actividad bioldgica, permiten, a través de sistemas
matematicos, predecir las propiedades fisicoquimicas y bioldgicas del destino que
tendra un nuevo compuesto a partir del conocimiento de su estructura quimica y de

los estudios experimentales existentes.

Los modelos quimioinformaticos integran técnicas informaticas y estadisticas para
realizar una prediccion tedrica de la actividad biolégica que permita el disefio tedrico
de posibles nuevos farmacos, evitando el proceso de prueba y error de la sintesis
orgdnica. Al ser una ciencia que existe Unicamente en un entorno virtual, permite
prescindir de ciertos recursos como equipos, instrumentos, materiales y personal
de laboratorio. Con un enfoque en las relaciones entre la estructura quimica y la
actividad biolégica, el disefio de candidatos para nuevos fairmacos es mucho mas

rapido y barato.

Para realizar un estudio quimioinformatico se necesitan tres tipos de informacién:

1. Estructura molecular de diferentes compuestos que tienen el mismo meca-
nismo de accion (farmacodindmica), y por lo tanto son considerados como

ligandos a un objetivo biomolecular comun.
2. Datos de actividad bioldgica de cada uno de los ligandos en estudio.

3. Propiedades Fisicoquimicas, que se definen a través de los descriptores mole-
culares, de los ligandos calculados por medios computacionales a partir de la

estructura molecular generada virtualmente por técnicas computacionales.

En el tipo prospectivo, los resultados en forma de ecuacién o modelo quimioinforma-
tico permiten predecir la actividad biolégica de compuestos atin no sintetizados que
se generan practicamente en poco tiempo, pero que deben compartir caracteristicas
estructurales de los ligandos incluidos en el estudio para no salirse del patron quimico
o rango de valores de los descriptores. El otro tipo, la retrospectiva, analiza las molé-
culas ya existentes (las de sintesis y bioensayos) para comprender sus interrelaciones

no obvias entre estructuras y actividades bioldgicas. La preparacién de los datos de
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entrada es el paso mas crucial ya que el resultado se obtiene de forma automatizada

y solo depende de la entrada.

La metodologia quimioinformativa es interdisciplinar, por lo que recibe informacién
de Quimica Orgénica y Farmacologia. La forma en que los modelos quimioinforma-
ticos premian esta situacion y que constituye el objetivo de esta metodologia, es a
través del disefio dirigido de ligandos que ain no existen, pero que a través de las
ecuaciones generadas han mostrado una alta probabilidad de éxito farmacolégico.
Cuando se cuenta con informacion recolectada de la literatura o de un laboratorio,
se utiliza una herramienta estadistica llamada regresién lineal multiple, tomando
como variable dependiente los valores de actividad biolégica de los ligandos y como

variables independientes, los descriptores calculados.

El tiempo de una simulaciéon molecular realizada mediante herramientas computacio-
nales es mucho menor que el tiempo que llevaria la sintesis y bioensayos de nuevos
compuestos, que pueden ser meses o incluso afos. Esta ventaja permite tomar una
serie de moléculas y gracias a la rapidez en la obtencion de los resultados, alimentar
directamente al laboratorio de sintesis en el proceso continuo del proyecto. Asi,los
modelos quimioinformaticos predicen nuevas estructuras nunca antes evaluadas y las
propone a los quimicos orgdnicos para que sean sintetizadas y posteriormente lleva-
das a los bioensayos cuyos resultados confirmen o contradigan los valores predichos
por el modelo quimioinformatico. En un caso éptimo, a través de este ciclo operativo
se obtienen mejores candidatos que a través de puro ensayo y error. Esto ahorra

tiempo, dinero, recursos y evita el fracaso de quienes desarrollan nuevos farcamos.

Las ventajas de la quimioinformatica son el bajo costo, ya que no utiliza instrumen-
tos de laboratorio, ni reactivos quimicos, y ademas, existe software libre para la
generacion de los modelos que brindan interfaces que facilitan el manejo y disefio.
Ademas, la construccion de las moléculas y el calculo de los descriptores puede ser
extremadamente rapido. Entre sus desventajas podemos mencionar la necesidad
de capacitacién en metodologias computacionales (diferentes sistemas operativos
e interfaces graficas, manejo de bases de datos, desarrollo de software) y en este
sentido, la resolucién de diferentes problemas computacionales (compatibilidad, ac-
tualizaciones, registros, formatos de datos) asi como el hecho de tener que disponer
de datos sobre la actividad bioldgica de las moléculas procedentes de una misma

fuente, el cambio de perspectiva en la forma de trabajar, etc.
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Descriptores moleculares

Los Descriptores Moleculares (DM) juegan un papel clave en muchas areas de inves-
tigacién. Se pueden definir como representaciones numéricas de la molécula que
describen cuantitativamente su informacién estrucutural. Pero no toda la informacion
contenida en una molécula, sino sélo una parte, puede extraerse a través de medidas
experimentales. En las ultimas décadas ha habido un interés creciente en como captu-
rar y convertir, de forma tedrica, la informacién codificada en la estructura molecular
en uno o mas numeros que se utilizan para establecer relaciones cuantitativas entre
estructuras y propiedades, actividades bioldgicas y otros aspectos experimentales.
De esta forma, los DM se han convertido en una herramienta muy util para realizar
la busqueda de similitudes en repositorios moleculares, ya que pueden encontrar
moléculas con propiedades fisicoquimicas similares segtin su similitud con los valores

de los descriptores calculados.

Desde el inicio de su aplicacién se han definido miles de descriptores moleculares,
que codifican moléculas de diferentes formas, pudiendo dar una descripcién genérica
de la molécula entera (descriptores 1D), cuyo calculo es mas sencillo que aquellos
descriptores que definen propiedades calculadas a partir de estructuras bidimensio-
nales y tridimensionales (2D y 3D), que definen caracteristicas mas especificas, pero

cuyo calculo es mas complejo.

Se ha argumentado que el numero de descriptores atdmicos y moleculares desarro-
llados hasta la fecha constituyen un arsenal suficiente para la busqueda de nuevos
farmacos a desarrollar. Sin embargo, una de las causas de la falta de ajuste en los
modelos puede ser la propia naturaleza de la muestra o la seleccién inadecuada
de los descriptores estructurales. Esto tltimo puede deberse al procedimiento de
seleccién utilizado, o incluso a la insuficiente capacidad de los modelos para describir
el fendmeno. Todo esto es motivo suficiente para continuar la bisqueda de nuevos
descriptores estructurales o atémicos que puedan utilizarse en estudios de modelos

basados en modelos quimioinformaticos.

Los descriptores moleculares se pueden dividir, principalmente, en dos categorias

bien diferenciadas:

= Experimentales: como log P, refractividad molar, momento dipolar, polarizabili-

dad y, en general, propiedades fisico-quimicas aditivas.

2.2 Fundamentos Computacionales

35



36

= Teodricos: se derivan de una representacion simbdlica de la molécula y pueden
clasificarse seguin los diferentes tipos de representacion molecular. Estos a su

vez, se clasifican en:

1. Constitucionales: reflejan propiedades generales de naturaleza molecu-

lar.
2. Topoldgicos: su calculo se realiza a través de la teoria de grafos.

3. Geométricos: se derivan de esquemas empiricos y codifican la capacidad

de la molécula para participar en diferentes tipos de interacciones.
4. Electrénicos: referidos a las propiedades electrdnicas.

5. Fisicoquimicos: definen el comportamiento de la molécula frente a reac-

ciones. externas.

Atendiendo al nimero de dimensiones, los descriptores moleculares pueden clasifi-

carse como se puede ver en la Figura 2.5.

Descriptores 0D. Son los mas faciles de calcular e interpretar. Se incluyen en esta
categoria todos aquellos descriptores moleculares para cuyo calculo no se necesita
informacidn estructural de la molécula ni conectividad entre dtomos y por tanto son
independientes de cualquier problema de conformacién y no necesitan optimizacion

de la estructura molecular.

Suelen mostrar una degeneracién muy alta, es decir, tienen valores iguales para varias
moléculas, como los isémeros. Su contenido de informacidén es bajo, pero pueden
jugar un papel importante en el modelado de varias propiedades fisicoquimicas o

participar en modelos mds complejos.

Ejemplos de estos descriptores son el nimero de atomos, el numero de enlaces de un
determinado tipo, el peso molecular, el peso atémico medio o la suma de propiedades

atémicas como los volumenes de Van der Waals.

Descriptores 1D. En esta categoria se pueden incluir todos los descriptores mole-
culares que permiten calcular informacién a partir de fracciones de una molécula.

Suelen representarse como huellas dactilares, que no son mds que vectores binarios
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Fig. 2.5.: Representacién de la informacién codificada por los diferentes descriptores mole-
culares seguin sus dimensiones.
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en los que el 1 indica la existencia de una subestructura y el 0 indica su ausencia. Esta
forma de representacién tiene una gran ventaja y es que permite realizar calculos
muy rapidamente para encontrar similitudes entre moléculas. Al igual que los 0D,
estos descriptores se pueden calcular facilmente, se interpretan de forma natural, no
requieren optimizacion de la estructura molecular y son independientes de cualquier
problema de conformacién. Suelen mostrar una degeneracién media-alta y suelen

ser muy utiles para modelar propiedades tanto fisicoquimicas como bioldgicas.

Dentro de los descriptores 1D se hace referencia a los basados en el recuento de
grupos funcionales quimicos, como el nimero total de &tomos de carbono primarios,
numero de cianatos, numero de nitrilos, etc, y los llamados fragmentos centrados en
atomos, que se basan en el recuento de diferentes fragmentos de la molécula. Ejem-
plos de los ultimos mencionados son hidrégeno unido a un heteroatomo, hidrégeno

unido a un carbono alfa y fldor unido a un carbono primario.

Descriptores 2D. Describen propiedades que se pueden calcular a partir de repre-
sentaciones bidimensionales de moléculas. Se obtienen a través de la teoria de grafos,
independientemente de la conformacion de la molécula. Su calculo se basa en una
representacion grafica de la molécula y presentan propiedades tedricas de estructura
que se conservan por isomorfismo, es decir, propiedades con valores idénticos para
graficos isomorfos. La parte invariante puede ser un polinomio caracteristico, una
secuencia de nimeros o un solo indice numérico obtenido aplicando operadores
algebraicos a matrices que representan estructuras moleculares y cuyos valores son

independientes de la numeracién o etiquetado de los vértices.

Generalmente se derivan de una estructura molecular degradada en hidrégeno. Pue-
den ser sensibles a una o mas estructuras caracteristicas de la molécula, como tamario,
forma, simetria, ramificacion y ciclicidad, y también pueden codificar informacion
quimica sobre el tipo de atomo y la multiplicidad de enlaces. De hecho, generalmente

se dividen en dos categorias:

1. Indice de topologia estructural: codifican solo informacién sobre la adyacen-

cia y la distancia de los 4tomos en la estructura molecular.
2. Indice topoquimico: cuantifican informacién sobre la topologia pero también

sobre las propiedades especificas de los &tomos, como su identidad quimica o

el estado de hibridacién.
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Descriptores 3D. Los descriptores tridimensionales estdn relacionados con la repre-
sentacion 3D de la molécula e incluyen la conformacion de la estructura molecular,
donde se consideran las distancias entre enlaces, angulos de enlace, dngulos diédricos,
etc., pudiendo luego describir las propiedades estereoquimicas de los moléculas. Su
calculo es mas complejo que en los anteriores y puede requerir el andlisis de muchas

conformaciones moleculares.

Los descriptores 3D mas comunes incluyen representaciones de moléculas de tipo
farmacoforo, definidas como un conjunto de caracteristicas estéricas y electrénicas
necesarias para garantizar interacciones supramoleculares 6ptimas con un objetivo
biolégico especifico y desencadenar o bloquear su respuesta bioldgica, donde ca-
racteristicas tales como centros hidrofébicos o donantes de enlaces de hidrégeno,
que se sabe o se cree que son responsables de la actividad bioldgica, se mapean en
posiciones en una molécula. A continuacion, se calculan y registran las distancias
dependientes de la conformacion entre estos puntos. Los farmacdéforos de tres puntos
se utilizan ampliamente, pero se han introducido farmacé6foros de cuatro puntos
mas potentes, que pueden requerir el andlisis de millones de posibles farmacofo-
ros para un compuesto de prueba. Los descriptores 3D complejos se calculan, por
ejemplo, para identificar conformaciones activas de un compuesto o para identificar
caracteristicas criticas que diferencien actividad en series de andlogos. Al mismo
tiempo, este tipo de célculo es necesario para generar la "forma de farmacéforo'de
una molécula de consulta y buscar en bases de datos compuestos con caracteristicas
3D similares. Ademads, el uso de descriptores de tipo de farmacdéforo es fundamental

para la derivacién de modelos quimioinformaticos 3D o 4D.

¢ Cuantos descriptores moleculares son necesarios?. En términos generales, el
numero de descriptores a utilizar dependera de las herramientas computacionales
disponibles y del nimero de moléculas incluidas en el estudio. El error mas frecuente
consiste en permitir que la operacién matematica del modelo de regresion lineal
agregue un espacio numérico sobredimensional para describir cada molécula de
forma independiente sin poder establecer una regla con poder predictivo y confiable.
Esto sucede cuando el numero de descriptores excede el nimero de moléculas. Por
otro lado, la busqueda exhaustiva puede aplicarse a todos los casos excepto a los mds
simples, ya que el espacio de busqueda no es practico cuando hay un bajo numero de
descriptores moleculares. La confiabilidad del modelo puede verse afectada, no solo
por la presencia de ruido, sino también por la correlacion de descriptores redundantes
y también por la presencia de descriptores irrelevantes. Por lo tanto, las técnicas

de seleccidn de variables se utilizan en gran medida para remediar esta situacion y
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mejorar la precision y el poder predictivo de los modelos de clasificacion o regresion
[78].

En los ultimos afios, la comunidad cientifica ha prestado mucha atencion a las
técnicas dedicadas a la seleccion de variables, es decir, la seleccion de descriptores
moleculares en modelos quimioinformaticos. Dado que hay miles de descriptores
disponibles para describir una molécula y, a menudo, no hay un conocimiento a
priori sobre qué caracteristicas son las mas responsables de una propiedad especifica,
se exploran subconjuntos de los descriptores mas apropiados a través de diferentes
estrategias. Hoy en dia existen muchas herramientas de software para el célculo de
descriptores moleculares, cada una con sus ventajas y desventajas (facilidad de uso,

licencias, numero de descriptores, etc.).

Teoria de la perturbacion

La teoria de perturbacién en quimioinformatica es un enfoque fundamental utilizado
para predecir y describir propiedades moleculares y las interacciones quimicas en
sistemas moleculares complejos. Basada en los principios de la mecdnica cuantica y
la teoria del campo molecular, la teoria de perturbacidn permite analizar los efectos
de pequefias perturbaciones en la estructura y las propiedades de las moléculas.
Por norma general, los modelos se generan con un dominio de aplicacién reducido,
centrados inicamente solo en un conjunto de condiciones, por ejemplo una propiedad
especifica, una proteina objetivo o una linea celular. Es muy interesante poder
considerar multiples condiciones de ensayo al mismo tiempo, lo que se facilita

mediante la teoria de la perturbacién.

En el dmbito de la quimioinformadtica, las perturbaciones pueden manifestarse en
cambios en la geometria molecular, sustitucién de atomos o grupos funcionales, inter-
acciones intermoleculares, efectos de solvatacidn, entre otros. Mediante la aplicaciéon
de métodos de perturbacidn, se logra cuantificar los cambios en las energias, las pro-
piedades espectroscopicas y otras propiedades moleculares como resultado de estas
perturbaciones. Comienzan con una funcién de referencia que mide la probabilidad
de que un farmaco sea activo bajo ciertas condiciones y utiliza operadores PT (PTO)
para dar cuenta de las desviaciones (perturbaciones) de las variables de entrada de
este farmaco con respecto a una poblacién de farmacos ensayados en las mismas

condiciones.
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La teorfa de perturbacion en quimioinformadtica encuentra aplicacién en diversos

campos, entre ellos:

= Descriptores moleculares: Los métodos de perturbacién se emplean para calcu-
lar y evaluar descriptores moleculares, los cuales proveen informacién sobre
las caracteristicas fisico-quimicas de las moléculas. Estos descriptores son esen-
ciales en el disefio de farmacos, la predicciéon de la actividad biolédgica y la

evaluacion de propiedades quimicas relevantes.

= Interacciones moleculares: La teoria de perturbacién es utilizada para analizar
y comprender las interacciones entre moléculas, como en el estudio de enlaces
de hidrégeno, interacciones de apilamiento, fuerzas de van der Waals, inter-
acciones electrostdticas, entre otras. Estos andlisis permiten comprender las
estructuras y propiedades de los sistemas moleculares y son titiles en el disefio

de materiales y la prediccidon de propiedades fisicoquimicas.

= Efectos de solvatacién: La teoria de perturbacién se aplica para estudiar los
efectos de la solvatacion, es decir, las interacciones de una molécula con el
solvente circundante. Esto es relevante para la predicciéon de constantes de
disociacion, solubilidad, estabilidad y otras propiedades de las moléculas en

solucion.

En sintesis, la teoria de perturbaciéon en quimioinformatica es una herramienta
esencial para comprender y predecir propiedades moleculares y las interacciones
quimicas en sistemas complejos. Al emplear los principios de la mecdnica cudntica
y la teoria del campo molecular, se logra obtener descripciones cuantitativas de
los cambios en las energias y propiedades moleculares debido a perturbaciones
especificas. Esto resulta de gran utilidad en areas como el disefio de farmacos, la

quimica computacional y otros campos afines.
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Estado de la cuestidn

En este capitulo se expone el estado de la cuestion, se ha revisado para ello
la literatura existente y se han analizado investigaciones previas, teorias y
enfoques relacionados con la teméatica multidisciplinar de la tesis. Se presentan
por ello los estudios mas recientes y relevantes sobre la tematica, proporcionando
un contexto sélido que permite comprender la relevancia y originalidad de la
investigacion propuesta. Se ha dividido la seccién en dos grandes puntos, primero
se mostraran diferentes trabajos de prediccién de compuestos biolégicamente
activos y, seguidamente, se mostraran las técnicas de machine learning utilizadas
mas habitualmente para la generacion de las predicciones.

Un farmaco se puede definir como una molécula que interacciona con una entidad
funcional del organismo, denominada diana terapéutica o diana molecular, modifi-
cando de alguna manera su comportamiento. Los fdirmacos conocidos acttian sobre
dianas conocidas, pero el descubrimiento de nuevos farmacos que puedan modificar
el curso de una enfermedad o mejorar la eficacia de los tratamientos existentes es
uno de los principales objetivos de la investigacién en el campo de la quimica y la

biologia.

El desarrollo de un nuevo farmaco puede tardar hasta 12 afios y se estima que
su coste medio, hasta que llega al mercado, es de aproximadamente mil millones
de euros. El tiempo y los costos involucrados estan en gran parte asociados con la
gran cantidad de moléculas que fallan en una o mas etapas de su desarrollo, ya
que se estima que solo 1 de cada 5,000 medicamentos finalmente llega al mercado.
Las estadisticas anteriores muestran que el descubrimiento y desarrollo de nuevos
farmacos es un proceso muy complejo y costoso. Este proceso se ha llevado a cabo
durante mucho tiempo utilizando métodos exclusivamente experimentales. Los avan-
ces tecnoldgicos de las ultimas décadas han promovido el nacimiento del término in
silico, término que ya es comun en los laboratorios de biologia, y que designa un tipo
de experimento que no se realiza directamente sobre un organismo vivo (estos se
denominan experimentos in vivo) o en un tubo de ensayo u otro entorno artificial
fuera del organismo (experimentos denominados in vitro), pero se llevan a cabo

virtualmente a través de simulaciones informaticas de procesos bioldgicos.
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La complejidad de la biologia moderna ha hecho que estas herramientas compu-
tacionales sean imprescindibles para la experimentacién bioldgica, ya que permiten
codificar modelos tedricos con gran precisién y son capaces de procesar grandes
cantidades de informacion, facilitando y acelerando el proceso de desarrollo de

nuevos farmacos.

Prediccion de compuestos biologicamente activos y
herramientas quimioinformaticas

El desarrollo de un nuevo farmaco comienza con la fase de bisqueda, mediante
cribado de alto rendimiento, de aquellas moléculas o compuestos que muestran
actividad bioldgica frente a una diana terapéutica o diana molecular, que es el lugar
del cuerpo donde se pretende que acttie el farmaco. A esta fase le sigue la generacion
de leads, donde las moléculas previamente seleccionadas son validadas y refinadas

estructuralmente para aumentar su potencia con respecto al objetivo.

Ademas, se esperan propiedades farmacocinéticas apropiadas, es decir, tasas adecua-
das de absorcién, distribucién, metabolismo y eliminacion, asi como bajas tasas de
toxicidad y efectos adversos. Se hablara de todo ello a continuacién y se finalizara la
seccién separando los trabajos identificados en el estado de la cuestién agrupados
por el tipo de estudio, area de conocimiento o patologia en la que se ha centrado la

btsqueda de compuestos biolégicamente activos.

Propiedades farmacocinéticas

El concepto de similitud de farmacos, establecido a partir del andlisis de las pro-
piedades fisicoquimicas y caracteristicas estructurales de compuestos existentes o
candidatos, ha sido ampliamente utilizado para filtrar compuestos con propiedades
indeseables en términos de Administracion, Distribucién, Metabolismo, Eliminacion y
Toxicidad (ADMET) [79]. El estudio de las fases ADMET por las que pasa un farmaco
tras ser administrado a un individuo es otra de las tareas fundamentales en el desa-
rrollo de nuevos compuestos [80]. La alteracién en un paciente de alguna de estas
fases ADMET (por ejemplo, problemas de excrecion por algun tipo de insuficiencia
renal, aumento del volumen de distribucién en personas obesas, problemas de absor-
cién por patologia gastrointestinal o problemas en el metabolismo del farmaco por

deterioro hepatico), puede influir en la concentracién final del fArmaco, modificando
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la respuesta esperada del organismo y haciendo necesario disminuir o aumentar la
dosis del farmaco, segiin cada caso. Por ello, es fundamental en las primeras etapas
de la investigacion estimar el comportamiento de las propiedades farmacocinéticas
de los compuestos, para lo que se han desarrollado herramientas para mejorar y

acelerar esta fase de desarrollo, como por ejemplo Chemi-Net [81].

Otro ejemplo seria el del coeficiente de reparto octanol-agua, que es una medida de la
hidrofobicidad o afinidad lipidica de una sustancia disuelta en agua. Los compuestos
quimicos con valores elevados de este coeficiente suelen acumularse en las porciones
lipidicas de los organismos, produciendo asi toxicidad. Por el contrario, los compues-
tos de bajo coeficiente tienden a distribuirse en el agua o el aire, por lo que podrian
eliminarse del organismo sin acumularse [82]. Ademas, la estimacion adecuada de la
vida media de eliminacion de un farmaco tendria aplicaciones potenciales para las
primeras evaluaciones farmacocinéticas y, por lo tanto, proporcionaria una guia para

disefiar candidatos a farmacos con un perfil de exposicién favorable in vivo [83].

El metabolismo es la principal via de eliminacién del organismo para la mayoria
de los 200 medicamentos mdas comercializados. El estudio de la estabilidad de los
microsomas hepaticos fortificados con NADPH es habitual en la investigacion de
nuevos farmacos para predecir el aclaramiento y asi poder estimar la exposicion
maxima a un fdrmaco para una dosis dada [84]. Ademads, el higado es el principal
organo implicado en el metabolismo de los farmacos y, por tanto, el dafio hepatico
causado por los farmacos a menudo ha dificultado el desarrollo de nuevos farmacos.
La evaluacién del riesgo de dafio hepatico para los candidatos a farmacos es una estra-
tegia eficaz para reducir el riesgo de que un estudio no avance con el descubrimiento

de nuevos farmacos.

La toxicidad es una de las principales causas del fracaso de la investigaciéon y el
desarrollo de fairmacos. Datos internacionales mostraron que en el periodo de 2006
a 2010, la toxicidad representd el 22 y el 54 % de los fracasos en la investigacion
y desarrollo de farmacos, en las etapas clinica y preclinica, respectivamente. Las
Reacciones Adversas a Medicamentos (RAM), que pueden aumentar la morbilidad,
se producen de forma mads significativa en pacientes hospitalizados y, ademas de
la carga clinica, también suponen un importante coste econdmico. Por todas estas
razones, la deteccion virtual en etapa temprana de moléculas candidatas a farmacos
juega un papel clave en la industria farmacéutica para prevenir RAM. Por lo tanto, es
fundamental estudiar las propiedades toxicoldgicas lo antes posible y dar prioridad

a los principales compuestos que representan la menor amenaza en la etapa de
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descubrimiento de éxitos, aumentando asi las posibilidades de éxito durante el

desarrollo clinico.

Los modelos predictivos de toxicidad generados por ordenador, pueden orientar las
pruebas de seguridad de farmacos en la direccién correcta y, en consecuencia, acortar
el tiempo requerido y ahorrar costos durante el desarrollo de medicamentos en el
laboratorio. Algunas reacciones adversas pueden ser parte de la accién farmacoldgica
natural de un farmaco que no se puede evitar, pero mds a menudo pueden ser
impredecibles en la etapa de desarrollo. Pueden ocurrir debido a la administracion

de un farmaco o al uso combinado de dos o mas.

Para avanzar en la investigacién de compuestos contra agentes infecciosos, estos
compuestos deben mostrar una falta relativa de toxicidad en células de mamiferos.
Antes de la aplicacion clinica de un farmaco, debe pasar por una fase preclinica, para
estudiar sus efectos y realizar ensayos clinicos de seguridad de los fairmacos [85]. La
gran cantidad de efectos adversos potenciales que pueden ocurrir con el consumo de
farmacos, solos o en combinacidn, dificulta la deteccién de muchos de estos efectos
adversos durante el desarrollo temprano, por lo que se han propuesto herramientas
como SDHINE [86]. En [87], estan desarrollando una nueva metodologia para prede-
cir los efectos secundarios de los medicamentos, que también puede ayudar a revelar
las posibles causas de los efectos adversos. En general, también se han desarrollado
herramientas computacionales para distinguir entre compuestos cancerigenos y no

cancerigenos [88].

Interacciones farmacoldgicas

Determinar el objetivo a alcanzar es lo mds importante y mas propenso a errores en
el desarrollo de un tratamiento terapéutico para una enfermedad, donde las fallas
son potencialmente costosas debido a los largos plazos y gastos del desarrollo de
farmacos. El andlisis de ILP se ha convertido en un requisito previo crucial para el
descubrimiento de nuevos farmacos [89, 90, 91, 92, 93]. Los experimentos in vitro se
usan comunmente para identificar los CPI, pero no es factible realizar esta tarea solo
a través de enfoques experimentales, y los avances en el aprendizaje automatico para
predecir los CPI han hecho grandes contribuciones al descubrimiento de farmacos.
Para mejorar la tarea de predecir las interacciones ligando-proteina, se utilizan

herramientas como [94]. Ademas, el estudio de estas interacciones es fundamental
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para obtener trazas de nuevos farmacos y predecir sus efectos secundarios a partir de

farmacos aprobados y candidatos [95].

Por otro lado, la identificacién de la viabilidad de las proteinas diana es otro de
los pasos preliminares del descubrimiento de farmacos [96, 97, 98]. Determinar la
capacidad de una proteina para unirse a farmacos con el fin de modular su funcién,
llamada capacidad de farmacos, requiere una cantidad no trivial de tiempo y recursos.
Esta tarea cuenta con la ayuda de nuevas funciones desarrolladas en eFindSite
[99], que es un software independiente disponible de forma gratuita, que utiliza el
aprendizaje automatico supervisado para predecir la capacidad farmacolégica de una

proteina determinada.

Los ligandos cristalizados en el Banco de Datos de Proteinas (BDP) pueden tratarse
como formas inversas de los sitios activos de las proteinas correspondientes. La
similitud de forma entre una molécula y los ligandos de los BDP indica la posibilidad
de que la molécula se una a ciertos objetivos [100]. Las proteinas de membrana estan
involucradas en muchos mecanismos biomoleculares esenciales como un factor clave
para permitir el transporte de pequefias moléculas y sefiales en ambos lados de la
membrana celular. Por lo tanto, la identificacion precisa de los sitios de union de
proteinas y ligandos de membrana mejorard significativamente el descubrimiento de
farmacos. Con este fin, MPLs-Pred [101] se ha desarrollado como una herramienta
disponible gratuitamente para usuarios generales. La prediccidon de interacciones
a partir de métodos Multi Kernel permite identificar posibles pares de interaccion

farmaco-objetivo [102].

Enfermedades infecciosas

Las enfermedades infecciosas son causadas por microorganismos patégenos como las
bacterias, los virus, los parasitos o los hongos. Estas enfermedades pueden transmitir-

se, directa o indirectamente, de una persona a otra.

Los antibidticos son el tratamiento de eleccion de las enfermedades bacterianas,
pero el aumento y mal uso de los mismos ha provocado la aparicion de resistencias
bacterianas a muchos de los antibidticos actuales, de ahi la necesidad de generar
nuevos compuestos que puedan combatir organismos multirresistentes. Asi, se esta
investigando mucho la Halicina [103], que es una molécula con capacidad bactericida

que se ha mostrado muy prometedora atacando bacterias dificiles de tratar con los
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antibidticos actuales. Su estructura es diferente a la de los antibiéticos convencionales
y muestra capacidad bactericida frente a un amplio espectro filogenético que incluye
mycobacterium tuberculosis (bacteria para la que se siguen buscando tratamientos
mas eficientes [104]), y enterobacterias, clostridium difficilae y acinetobacter bau-
manii. Pero las resistencias no son exclusivas de las bacterias, y la resistencia de los
tratamientos actuales para la malaria, producida por protozoo parasito plasmodium
falciparum, es preocupante pues afecta a mas de 200 millones de personas en el
mundo. Si bien el tratamiento de eleccidn incluye combinaciones de medicamentos
[105], ya hay estudios en marcha para identificar nuevas combinaciones que puedan

eludir los mecanismos de resistencia actuales[106].

Los virus pueden causar enfermedades infecciosas banales como el resfriado comtn
y la gripe, para las que actualmente no hay tratamiento especifico (es el sistema
inmunitario el encargado de eliminarlo del organismo) o el que hay es preventivo
(vacunas). Pero los virus también causan enfermedades graves como SIDA, ébola
(causante de gran numero de estudios [107] por la epidemia ocurrida en el afio
2016), o la COVID-19 (en cuyo tratamiento curativo o preventico se centran la mayor
parte los esfuerzos actuales a nivel mundial). Ademas, la coinfeccidon de determinados
virus es frecuente en determinadas poblaciones, como por ejemplo la coinfeccién
por el virus de la inmunodeficiencia humana tipo 1 y el virus de la hepatitis C
(VIH-VHCQC). En este caso el tratamiento de la coinfeccién es un desafio debido a las
consideraciones especiales a tener en cuenta para garantizar la seguridad hepatica y
evitar interacciones farmacoldgicas. Por ello se buscan fairmacos que sean efectivos
frente a multiples patégenos y con menos toxicidad que puedan proporcionar una

estrategia terapéutica en determinadas coinfecciones [108].

Cancer

El cancer es un importante problema de salud publica en todo el mundo y, por
tanto, es imperativo que se desarrollen nuevos farmacos para su tratamiento. El
objetivo principal de la investigacidn del cadncer es descubrir el método de tratamiento
mas efectivo para cada paciente con cdncer, ya que no todos responden igual a un
tratamiento especifico debido a factores externos, como el uso de productos de tabaco
y dietas poco saludables, e internos, como la heterogeneidad de las células cancerosas
y las condiciones inmunitarias. Dado que el numero de pacientes con cancer en todo el
mundo aumenta cada afio, seria invaluable poder predecir correctamente la respuesta

o la falta de respuesta del cancer a un farmaco especifico.
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La palabra cancer se refiere a la proliferacion descontrolada de células anormales,
que cuando superan a las células normales, dificultan que el cuerpo funcione como
debe. Aunque la palabra cancer se utiliza de forma general, el término engloba un

abanico de enfermedades con patogenia, evolucion y tratamiento muy diferentes.

En general, se han estudiado e identificado muchas dianas terapéuticas que pueden
ser susceptibles de tratamiento. Las técnicas computacionales han sido ampliamente
utilizadas para predecir la actividad de muchos compuestos sobre estas dianas, por lo
que por ejemplo se sabe que los Receptores Acoplados a Proteina G (RAPG) juegan
un papel clave en muchos mecanismos de sefializacion celular cuya alteracién puede
estar involucrada en la patogénesis del cancer [109]. La proteina 4, que contiene
bromodominio (BRD4), se ha convertido en una diana terapéutica prometedora
para muchas enfermedades, como el cancer, la insuficiencia cardiaca y los procesos
inflamatorios. La nitroxolina es un antibidtico que mostré potencial sobre BRD4 con
actividad inhibidora contra las lineas celulares de leucemia, y se ha demostrado
que es eficaz contra esas lineas celulares de leucemia [110]. La indolamina 2,3-
dioxigenasa (IDO), un punto de control inmunoldgico, es un objetivo prometedor
para la inmunoterapia contra el cancer. Se han identificado tres inhibidores de IDO
con actividad potente mediante métodos de aprendizaje automatico [111], pero aun
no se han aprobado para uso clinico. También se han realizado intentos para predecir
la respuesta al mismo farmaco de diferentes tipos de tumores [112], incluidos el
cancer de mama, el cancer de mama triple negativo y el mieloma multiple. También
se han utilizado métodos computacionales para estudiar las histonas desacetilasas
(HDAC), que son una clase importante de objetivos enzimdticos para la terapia
del céancer, y se han buscado compuestos inhibidores de estos mediante técnicas

computacionales [113].

Por otro lado, la proteina fosfoinositida 3-quinasa (PI3K) juega un papel clave en
una via de sefializacion intracelular responsable de muchos procesos en respuesta a
seflales extracelulares, como la regulacién del ciclo celular, la supervivencia celular,
el crecimiento celular, la angiogénesis, etc. Tumores vasculares en nifios a menudo
muestran mutaciones en esta molécula, por lo que se ha convertido en un objetivo
farmacolégico prometedor para la quimioterapia contra el cancer. Los inhibidores de
PI3K han cobrado importancia como estrategia viable de tratamiento del cdncer, ya
que controlan la mayoria de las caracteristicas del cancer, incluido el ciclo celular, la
supervivencia, el metabolismo, la motilidad y la inestabilidad genémica. Se realiz6
una evaluacién virtual basada en la estructura para identificar los inhibidores de

PI3K [114]. Otra glicoproteina de membrana estudiada como diana, y para la que
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se han realizado simulaciones de inhibicién, es la la glucoproteina de membrana
P-gp [115]. También se han utilizado diferentes lineas de células tumorales para
estudiar los anticuerpos como un posible tratamiento [116] cuantificando los niveles

de proliferacién y apoptosis para predecir su funcionamiento.

Las moléculas se pueden identificar como agentes anticancerigenos a través de dos
métodos de descubrimiento de farmacos ampliamente utilizados [117]: descubri-
miento de farmacos basado en objetivos (TDD, target-first, biologia quimica directa)
y descubrimiento de fairmacos basado en fenotipos (PDD, funcién primero , biologia

quimica inversa).

Las quinasas son una de las familias mas grandes que se consideran objetivos farmaco-
l6gicos atractivos para las enfermedades neoplasicas debido a su papel fundamental
en la transduccion de sefiales y la regulacion de la mayoria de las actividades celulares
[118]. Como resultado, los inhibidores de quinasas han cobrado gran importancia en
el descubrimiento de farmacos contra el cancer en las tltimas dos décadas, ya que, a
pesar del considerable esfuerzo académico y de la industria, el conocimiento quimico
actual de los inhibidores de quinasas es limitado y, por lo tanto, se han desarrollado
herramientas como Kinformation [119] , que se basa en métodos de aprendizaje
automadtico para automatizar la clasificacion de estructuras de quinasas y se espera
que este enfoque mejore el modelado de proteinas quinasas tanto en conformaciones

activas como inactivas.

El crecimiento neoplésico y la diferenciacion celular son caracteristicas fundamen-
tales del desarrollo tumoral. Estd bien establecido que la comunicacién entre las
células tumorales y las células normales, a través de canales que contienen tejido
conectivo, incluidos enlaces gap, nanotubos tunelizados y hemocanales, regula la
diferenciacion y proliferacidon tumoral, la agresividad y la resistencia al tratamiento.
Se ha propuesto que los nuevos enfoques computacionales [120] para la identifica-
cion y caracterizacion de estos sistemas de comunicacion y su sefializacion asociada
podrian proporcionar nuevos objetivos para prevenir o reducir las consecuencias del

cancer.

Se ha postulado que las nuevas combinaciones de fArmacos pueden mejorar la terapia
personalizada contra el cancer. Usando varios tipos de informacion genémica sobre
lineas celulares de cancer, objetivos de farmacos e informacion farmacoldgica, es

posible predecir la sinergia de combinacién de farmacos mediante la regresién del
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nivel de sinergia entre dos farmacos y una linea celular, asi como clasificar si existe

sinergia o antagonismo entre ellos. [121]

Para el diagndstico actual de muchos cénceres, las medidas morfométricas nucleares
se utilizan para hacer un prondéstico preciso en la ultima etapa, pero el diagnéstico
temprano sigue siendo un gran desafio. La evidencia reciente destaca la importancia
de las alteraciones en las propiedades mecdnicas de las células individuales y sus
nucleos como impulsores criticos para la aparicion del cancer. La deteccion de
cambios sutiles en la morfometria nuclear con resolucién de una sola célula mediante
la combinacién de imagenes de fluorescencia y aprendizaje profundo [122] permite
discriminar entre células normales y lineas celulares de cancer de mama, lo que abre
nuevas vias para el diagnoéstico temprano de enfermedades y el descubrimiento de

farmacos.

Trastornos del Sistema nervioso Central

La neuropatia periférica inducida por quimioterapia (CIPN, por sus siglas en inglés) es
un efecto secundario adverso comun de la quimioterapia contra el cancer, que puede
causar dolor extremo e incluso incapacitar al paciente. La falta de conocimiento sobre
los mecanismos de toxicidad multifactorial de ciertos compuestos ha impedido la
identificacion de nuevas estrategias de tratamiento, pero los modelos computacio-
nales de neurotoxicidad de farmacos [123] se utilizan al principio del desarrollo de
farmacos para detectar compuestos de alto riesgo y seleccionar farmacos candidatos

mas seguros.

Muchos trastornos del Sistema nervioso Central (SNC), tanto procesos neurode-
generativos como traumatismos, requieren multiples estrategias para abordar la
neuroproteccién, reparacion y regeneracion de las células. El conocimiento acumula-
do en procesos neurodegenerativos y tratamientos neuroprotectores puede utilizarse,
a través de técnicas computacionales como el ML, para identificar combinaciones de
farmacos que puedan reutilizarse como posibles agentes neuroprotectores [124]. Otra
rama de la neurologia que genera gran interés cientifico es el estudio de las enfer-
medades neurodegenerativas, como la enfermedad de Alzheimer, principal causa de
demencia y patologia que actualmente no tiene cura. Varios estudios han reportado
que la expresion de ROCK2, pero no de ROCK1, ha aumentado significativamente en
el tejido nervioso humano de pacientes con trastornos neurodegenerativos, por lo

que la supresion de la expresion de ROCK2 se considera una diana farmacoldgica
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para el tratamiento de esta enfermedad. [125]. En el mismo sentido, el 5-HT1A es
un receptor cerebral utilizado como biomarcador de trastornos degenerativos. Se
ha trabajado para predecir los compuestos que se uniran a este receptor [126]. En
general, en base a igual numero de farmacos aprobados o retirados para el tratamien-
to de patologias del SNC, se han estudiado posibles fragmentos discriminativos que
permitan buscar otros compuestos similares para el tratamiento de patologias del
SNC [127].

Las infecciones del sistema nervioso central (SNC) son una causa muy importante de
morbimortalidad. El paso de fluidos y de solutos al SNC esta estrechamente regulado
a través de la barrera hematoencefdlica (BHE). La penetracion de cualquier farmaco
en el liquido cefalorraquideo (LCR) depende del tamafio molecular, lipofilicidad,
unién a proteinas plasmaticas y su afinidad por transportadores. En la busqueda
de farmacos indicados para las infecciones del SNC, es fundamental predecir la
capacidad de los mismos para atravesar esta barrera [128], pudiendo desechar desde

un principio aquellos que no lo hagan en unas concentraciones minimas.

Diabetes Mellitus tipo 2 y obesidad

La diabetes mellitus tipo 2 es la patologia endocrina més comun en el mundo, cau-
sando muchas complicaciones en muchos sistemas de érganos que pueden conducir
a un acortamiento de la vida y una reducciéon considerable en la calidad de vida de
los pacientes que la padecen. Por ello, la industria farmacéutica ha realizado muchos
esfuerzos en la bisqueda de tratamientos eficaces que puedan curar esta enfermedad
o, en su defecto, minimizar las lesiones producidas en érganos diana por el exceso
de glucosa en sangre. Una de las ramas de investigacion se centra en la inhibicion de
los cotransportadores de glucosa dependientes de sodio (SGLT1 y SGLT2), a través
de los cuales se absorbe la glucosa. Se han desarrollado inhibidores duales, pero
continda la busqueda de compuestos destinados a reducir la absorcién de glucosa
por SGLT1 [129].

Otra rama de la investigacién dentro de la endocrinologia se centra en la fisiopa-
tologia y tratamiento de la obesidad. Se sabe que los receptores nucleares PPAR
(Peroxisome Proliferator Activated Receptors) son factores de transcripcién que se
activan mediante la union de ligandos especificos y regulan la expresion de genes
implicados en el metabolismo de lipidos y glucosa. Estos receptores han sido propues-

tos como dianas terapéuticas para enfermedades metabdlicas, y se ha desarrollado
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ISE (Iterative Stochastic Elimination) [130], una herramienta que permite distinguir

compuestos agonistas de PPARs.

Cuando el componente del complemento C1 esta sobreactivado, su regulacién puede
verse alterada produciendo un dafio tisular que vuelve a activar el sistema del
complemento, produciendo asi un circulo de activaciones que se perpetia y produce
un dafio cada vez mayor. Los tratamientos para inhibir C1 son caros, por lo que

continta la busqueda de inhibidores mas baratos [131].

Como se menciond, el desarrollo de nuevos medicamentos es un proceso complejo
que requiere muchos recursos. Por ello, la busqueda de nuevas indicaciones clinicas
para farmacos existentes se ha convertido en una alternativa para acelerar y reducir
los costes del proceso. Asi, el término reposicionamiento de fadrmacos se refiere
al proceso de desarrollo de un compuesto para su uso en una patologia distinta
a su indicacién actual, aprovechando los beneficios de la abundancia, variedad
y fécil acceso a productos farmacéuticos y datos biomédicos [132]. Un enfoque
prometedor para el reposicionamiento de medicamentos es aprovechar los algoritmos
de aprendizaje automatico para aprender patrones en los datos biolégicos disponibles
relacionados con los medicamentos y vincularlos con enfermedades especificas para
tratar [133, 134]. Por ejemplo, las indicaciones de los compuestos contra la malaria, la
tuberculosis y el carcinoma de células grandes ya se estan reutilizando para predecir
las interacciones de las proteinas mediante el cdlculo de la precision mediante la
comparacion de la similitud de las interacciones de los medicamentos aprobados

para otras indicaciones [135].

La OMS propuso una clasificaciéon que asigna cédigos a los compuestos segiin sus
caracteristicas terapéuticas, farmacoldgicas y quimicas, asi como los sitios de actividad
in vivo. La capacidad de predecir los cédigos ATC de los compuestos puede ayudar en
la creacidn de bibliotecas quimicas de alta calidad para la deteccién de compuestos y

el reposicionamiento de farmacos [136].

Algoritmos de Machine Learning

Fue en 1964 cuando Hansch et al. [137] propusieron la ecuacién de Hansch. Se
trataba de un modelo de regresion lineal que utilizaba descriptores fisicoquimicos
(como el pardmetro de hidrofobicidad, el pardmetro electrénico y el pardmetro

estérico), utilizado descriptores 2D. Asi pues, utilizando un algoritmo predictivo

3.2 Algoritmos de Machine Learning

53



54

como la regresion lineal y descriptores moleculares de las secuencias, se inicid el

campo de estudio de la quimioinformatica.

No fue hasta 1998, cuando Ajay et al. [138] introdujeron el concepto de Drug-likeness.
Para ello, construyeron un modelo capaz de predecir con un alto rendimiento si
una molécula era un farmaco o no. Lo hicieron a partir de descriptores 1D y 2D.
Este trabajo fue pionero en el campo del descubrimiento de farmacos basado en

algoritmos de ML.

Debido a la baja disponibilidad de datos, han sido pocos los trabajos basados en ML
en el campo del descubrimiento de farmacos antes del afio 2000. Con el avance de las
técnicas biotecnoldgicas y computacionales, se han generado cada vez mas datos de
moléculas que se han puesto a disposicién del publico en general. Ademas, grandes
iniciativas han desarrollado repositorios ptiblicos donde la informacién sobre un gran
numero de moléculas estd disponible de forma estandarizada. Fue en 2004 cuando
se publico la primera version de dos bases de datos que seran de gran importancia

para este campo: PubChem y ZINC.

Posteriormente, en 2006 y 2008 se publicaron DrugBank y ChEMBL, respectivamente.
Fue este hecho, la disponibilidad de este gran nimero de bases de datos publicas, lo
que permitio el desarrollo y entrenamiento de nuevos modelos de Machine Learning
para ayudar en el cribado de nuevos farmacos. Para cuantificar este incremento,
la Figura 3.1 muestra un histérico del nimero de articulos publicados en PubMed
en el campo. Para realizar la figura, se estratific6 la bisqueda segun los diferentes
algoritmos revisados en esta tesis doctoral. En concreto, se realizdé una busqueda
booleana en PubMed con los siguientes términos: nombre del algoritmo (Artificial
Neural Networks’, ’Support Vector Machines’, 'Naive Bayes’ o '/Random Forest’) & término
'Drug Discovery’ & periodo 1964-2021.

Como puede verse en la Figura 3.1, entre 2004 y 2008 se produjo un enorme creci-
miento en el uso de algoritmos de ML. En concreto, las mauinas de vector soporte
(SVM del inglés Support Vector Machines) ha sido con diferencia el algoritmo mas
utilizado en los ultimos afios. A partir de 2008 también se observé un punto de
inflexion en el uso de las redes neuronales. Fue en este afio cuando se liberé la
libreria Tensorflow. A partir de este momento, la aplicacion de las Redes de Neuronas
Artificiales (RNA) y especialmente el uso de modelos de Deep Learning impulsé el
numero de publicaciones en este campo, hasta convertirse en uno de los algoritmos

mas utilizados. La gran variedad de topologias de RNA existentes provoco este cre-
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Timeline of Machine Learning in Drug Discovery

mm Artificial Neural Networks —mmm Naive Bayes

m= Random Forest Support Vector Machines

=
Pagnd ur siaded Jo saquiny

1964 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Tensorflow first
2D Structure Activity Relationship release
Linear Regression
Hansch & Fujita

Molecular Graph Convolutions
Kearnes etal.
Drug-likeness concept
Bayesian Neural Network

Ajay etal. The Graph Neural Network Model

Scarselli et al.

Antibiotic Discovery
ZINC database first release Deep Learning
ChEMBL database first release Stokes et al.

PubChem database first release DrugBank database first release

Cronologia de los principales acontecimientos del aprendizaje automadtico en
el campo del descubrimiento de farmacos. La figura representa los principales
acontecimientos del aprendizaje automatico en el campo del descubrimiento de
farmacos. Ademds, se ha trazado una linea para mostrar el nimero de articulos a
lo largo del tiempo. Cada algoritmo estd representado por una linea de color. El
eje Y representa el nimero de articulos publicados en PubMed.

cimiento. Por ejemplo, The Graph Neural Network Model [139], publicado en 2009,
abrié un nuevo campo de aplicacién en el descubrimiento de farmacos. Hasta enton-
ces, la gran mayoria de los modelos utilizaban datos de modelos quimioinformaticos.
Gracias a estos modelos, las entradas a las redes podian ser, por ejemplo, grafos
moleculares, que también generaron un gran numero de publicaciones cientificas.
Posteriormente, en 2016 se publicé Molecular Graph Convolutions [140], otro modelo
que incluia las caracteristicas de las redes convolucionales para el anélisis de grafos
moleculares. Fueron estos modelos los que se utilizaron en el trabajo de Stokes et
al. [103]. Ese trabajo, publicado en 2020 en la revista Cell, demostré la capacidad
de los modelos de aprendizaje profundo en este campo. Entrenaron un modelo de
aprendizaje profundo capaz de predecir la actividad antibacteriana. Posteriormen-
te, realizaron predicciones sobre multiples bibliotecas quimicas, descubriendo una
molécula, la halicina, con actividad antibacteriana. Este descubrimiento se probo
en laboratorio humedo, reforzando la hipétesis establecida en los experimentos in

silico.
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Naive bayes

En términos generales, los algoritmos de aprendizaje automdtico intentan encontrar
la mejor hipoétesis a partir de datos de interés dados. Por ejemplo, para un problema
de clasificacion, seria la clase de una muestra de datos desconocida para el modelo.
Los clasificadores bayesianos asignan la clase mas probable de cada muestra segin
la descripcion dada por los valores vectoriales de sus variables. En su version mas
simple, el algoritmo asume que las variables son independientes, es decir, facilita
la aplicacion del Teorema de Bayes [141]. Aunque esta suposicion es poco realista
(no todas las variables tienen la misma importancia), la familia de clasificadores que
surge de la premisa anterior, conocida como NB (Naive Bayes) obtiene resultados
sobresalientes, aunque en algunos casos existen fuertes dependencias en su conjunto
de atributos. Este algoritmo describe una forma sencilla de aplicar el teorema de
Bayes a problemas de clasificacién, y es un modelo simple y rdpido que es capaz de
trabajar con datos ruidosos. Es capaz de aprender de pequefios conjuntos de datos, lo
que es una ventaja aunque no sufre si el volumen de datos es muy alto en términos de
numero de muestras. No es el algoritmo ideal para problemas de alta dimensionalidad
con un elevado ntimero de atributos ya que utiliza tablas de frecuencia para extraer
conocimiento de los datos y trata cada variable como categdrica y, en caso de
trabajar con variables numéricas, debe realizar algun tipo de transformacion. La
generalizacion discriminativa de estos modelos, puede interpretarse como un modelo
lineal aditivo [142].

Naive Bayes en el descubrimiento de farmacos

Este modelo ha sido utilizado en drug discovery para la prediccién de posibles
targets de farmacos. En concreto, en [143] desarrollan un modelo bayesiano que
integra diferentes fuentes de datos como efectos secundarios conocidos, o datos de
expresién génica consiguiendo un modelo con un 90 % de accuracy sobre mads de
2.000 moléculas y desarrollando también la validacién experimental del proceso
de screening. En [108] predicen moléculas que sean multi target con AUC 80 %
para tratamiento de VIH/HCV a partir de datos obtenidos de ChEMBL y generando
para cada una de ellas dos tipos de descriptores (MACCS del inglés Molecular
ACCess System y ECFP6 del inglés Extended Connectivity Fingerprint) y validando
los resultados mediante técnicas de acopplamiendo molecular. A partir de 5125
interacciones conocidas con cuatro subtipos diferentes de proteinas (enzimas, canales

ionicos, RAPGs y receptores nucleares) que obtuvieron de KEGG y DrugBank e
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interacciones al azar de STITCH en [95] generaron un modelo para la prediccion de
interacciones ligando-target con una precisién del 95 %. En [136] generan modelos
de prediccién de farmacos segtn el sistema ATM (del inglés Anatomical Therapeutic
Chemical) de la WHO utilizando desde STITCH y ChEMBL el conjunto de datos
utilizado y calculando tres tipos diferentes de descriptores moleculares (basados en
estructura, interaccién entre compuestos y en interacciones con dianas similares) con
un accuracy del 65 %. En [104] siguieron un disefio experimental basado en ML y
docking molecular para la prediccién de posibles inhibidores de Mttopo I, proteina
target para la tuberculosis con valores de AUC de 74 % y realizando la validacidn in

vitro de sus resultados computacionales.

Ademads, a partir de la generacion de diferentes descriptores moleculares de un
conjunto de compuestos que dafiaron el higado en [144], predicen un posible dafio
hepatico por la medicina tradicional china con una precision del 72%. En [111]
a partir de 50 compuestos ChEMBL se generaron modelos de prediccién con un
AUC del 80 % para inhibidores de IDO, calculando descriptores quimioinformaticos y

validando los resultados mediante técnicas de acoplamiento molecular.

Este tipo de modelo también se ha utilizado en [145] para predecir la toxicidad de
elementos quimicos obtenidos de publicaciones anteriores en Pubmed con un AUC
superior al 80 % y validando las mejores predicciones en laboratorio. O en [114]
para predecir inhibidores de PI3K a partir de descriptores 3D obtenidos de ChEMBL
y BindigDB con valores de AUC del 97 % y ademds con fase de validacién in vitro y

mediante técnicas de acoplamiento computacional.

Maquinas de vector soporte

Vapnik introdujo las SVM a finales de los afios setenta [146]. Son una de las técnicas
mas utilizadas por su buen funcionamiento y su capacidad de generalizacién en
dominios de alta dimensionalidad, sobre todo en bioinformatica [147, 148, 149].
En ML se utilizan conjuntos de puntos en un determinado espacio para aprender
una manera de tratar nuevas observaciones. Los métodos basados en kernel utilizan
esos puntos para saber como son de similares las nuevas observaciones y tomar una

decision. Los kernel codifican y miden la semejanza entre objetos [150, 151, 152].

La implementacién base trabaja con problemas de dos clases en la que los datos

estan separados por un hiperplano aunque existen implementaciones para problemas
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de regresién o supervivencia. Siendo n la dimension de los datos, un hiperplano es
un subespacio afin de dimensién n-1 que divide el espacio en dos mitades que se
corresponde con las entradas de las dos clases [152]. En problemas de clasificacion,
el objetivo del SVM es encontrar el hiperplano que separe los ejemplos positivos
de los negativos. Este hiperplano separa los ejemplos orientado de tal manera que
la distancia entre la frontera y el dato mds cercano de cada clase sea maxima;
los puntos mds cercanos son utilizados para definir los margenes, conocidos como

vectores soporte [153].

Las técnicas de ML, los métodos basados en kernel y los SVM mads especificamente,
han demostrado ser excepcionalmente eficientes en problemas de clasificacién de
alta dimensionalidad [154, 155] debido a su habilidad para generalizar en dichos

espacios.

La mayor parte de los conjuntos de datos complejos no son linealmente separables,
por lo que las SVM introducen el concepto de kernel. Una funcién kernel es una
funcién que mapea el espacio de entrada a una dimensién superior, donde los datos
puedan ser linealmente separables. Sin embargo, la inclusion de estos kernels requiere
de un nuevo nivel de parametrizacion, donde la funcién del kernel y sus parametros

deben ser cuidadosamente seleccionados.

En el caso en el que los datos no sean linealmente separables, una de las técnicas
empleadas es el truco del kernel. La idea es muy sencilla y parte de lo mencionado
en las dos secciones anteriores. Las SVM buscan el hiperplano que mejor separe los
datos maximizando la capacidad de generalizacion del modelo. Si los datos no son
linealmente separables, para intentar que lo sean, el espacio de entrada inicial se
puede mapear en un espacio de mayor dimensionalidad [156] (recibe el nombre de
espacio de caracteristicas). En este nuevo espacio debe estar definido el producto

escalar, espacio de Hilbert.

Por otro lado, son muchos los kernels que pueden cumplir con el teorema de Mercer
[157]. Una clasificacion sencilla fue propuesta por Smola en su tesis doctoral, separan-
dolos en kernels locales y globales [158]. Para los kernels locales solamente aquellos
datos que estan cerca de otros, tienen influencia en los valores del kernel, mientras
que por el contrario, en los kernels globales, todos los puntos, por muy distantes que
estén unos de otros, tienen influencia en los valores del kernel. Un ejemplo de kernel

global podria ser el polinomial y de local, el kernel de funcién de base radial. Los
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kernels mas utilizados son, con diferencia, los lineales, los polinomiales de grado q,

los funcién de base radial y los sigmoidales.

SVM en el descubrimiento de farmacos.

Se han utilizado en [159] con valores de accuracy del 83.9 % para clasificar farmacos
a partir de su categorizaciéon en KEGG. En [98] proponen un nuevo framework para la
prediccion de redes complejas de interaccion a partir de matrices de interaccion con
valores de F1 de 80 %. Es posible también predecir la estabilidad en los microsomas
del higado humano calculando diferentes descriptores e indices quimicos de 25

conjuntos de datos de ChEMBL con valores cercanos al 70 % en validacién [84].

A partir de datos de expresion génica, se han utilizado para predecir el efecto de
un farmaco sobre alguna linea tumoral, obteniendo previamente informacién sobre
los genes que intervienen en la respuesta del farmaco en diferentes tumores [112].
En concreto utilizaron tres tipos de tumores y mediante transfer learning obtuvieron
valores de AUC cercanos al 70%. Otra aplicacion clinica en [123] para generar
modelos de prediccion de neuropatia periférica después de quimioterapia a partir de
descriptores para predecir la toxicidad de 95 compuestos aprobados por la FDA con
un MCC del 80 %. O en la busqueda de farmacos contra la malaria con accurary de

90 % en [106] y realizando una fase final de validacion experimental.

En concreto en [127] se usaron 760 descriptores (calculados con CORINA) y se selec-
cionaron aquellos que mds informacién contenian mediante un enfoque de selecciéon
de caracteristicas con una precision del 89 %. Las SVM también fueron utilizados
siguiendo un esquema de reducciéon de dimensionalidad sobre descriptores 3D en
[160] para la prediccion de inhibidores de HDAC1. También en combinacién con un
algoritmo genético para predecir, a partir de descriptores 2D, los compuestos (usaron
499) que inhiben la proteina de membrana P-gp (cancer) en [115], obtuvieron buenos

resultados validados posteriormente mediante técnicas de docking molecular.

Un ejemplo de uso avanzado de SVM es el aprendizaje de kernel multiple (MKL)
donde se generan diferentes combinaciones lineales de SVM con diferentes para-
metros o kernels que tratan de resolver el mismo problema. Esto ademads permite
integrar diferentes conjuntos de datos heterogéneos disponibles aunque a coste de
incrementar el coste computacional de generacion de resultados. En [102] demues-

tran como un modelo MKL es capaz de predecir interacciones entre farmaco-objetivo
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con valores de AUC de 90 % integrando diferentes conjuntos de datos disponibles de
1332 interacciones conocidas (matriz de interaccién, efecto secundario, patologia o

secuencia).

Sin embargo, en problemas complejos y usados conjuntamente con una metaheuristi-
ca como un algoritmo genético puede producirse, con datasets de reducido tamafio
(136 farmacos) el sobreentrenamiento del modelo con resultados no adecuados
en validacion (PubChem), como sucede en [131] para la prediccién de candidatos
inhibidores de C1.

Modelos basados en arboles

Dado el relativo éxito de los modelos basados en arboles en diferentes campos por
los buenos resultados que habitualmente logran, existen muiltiples implementaciones
diferentes. Una aproximacién que destaca sobre el resto es la que hace uso de arboles
de decisién. En concreto, un arbol de decisién es una estructura de tipo jerarquico
compuesta de nodos y ramas que los unen. Aunque existen implementaciones para
diferentes tipos de problemas como regresion, supervivencia o deteccién de outliers,
destaca la aproximacién usada para problemas de clasificacién. Dentro de la estructu-
ra jerdrquica de un drbol de decision se pueden identificar nodos raiz, nodos internos
o nodos terminales. El nodo raiz suele representarse en la parte superior del arbol
sin ramas que lleguen hasta €l y con una o varias ramas que parten desde él. Con
respecto a los nodos internos estos tienen una rama que llega hasta ellos y dos o mas
que parten desde ellos hasta el siguiente nivel de la jerarquia. Finalmente los nodos
terminales no tienen ramas que partan de ellos pues estan en el ultimo nivel de la

jerarquia.

De los diferentes algoritmos que usan arboles de decisién destaca por encima de
todos Random Forest [161]. Se trata de un meta-algoritmo que utiliza un conjunto de
arboles de decision (ensemble) para construir una solucion al problema que pretende
resolver mediante aproximaciones de bagging y boosting. El modo de funcionamiento
supone que RF haga crecer el bosque y los drboles de decisién resuelven el problema
de forma individual, aportando cada uno de ellos un voto en la resolucién del
problema. Como cada arbol puede estar explorando una parte diferente del espacio
de soluciones, al final RF debe determinar la solucion general al problema y lo hace

considerando la mayoria de votos.
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Al estar disefiado como una aproximacion de bagging lo que hace RF es separar el
conjunto de datos que estd analizando en 1/3 para validacion y 2/3 para entrena-
miento de tal forma que cada arbol de decision individual es capaz de determinar de
forma interna el error de generalizacion que esta cometiendo, es lo que se conoce
como out of bag error (OOB) y los autores han demostrado que es equivalente al error
que cometeria el algoritmo si se utiliza con validacion cruzada. Finalmente, como
cada arbol de decision estd siendo entrenado con ejemplos y atributos diferentes
es posible, a partir del OOB, calcular un valor de importancia de cada uno de los
atributos, pudiendo descartar el resto y reduciendo la dimensionalidad del problema.
Es por ello que este algoritmo es particularmente titil para problemas de muy alta

dimensionalidad y con ruido.

Modelos basados en arboles en descubrimiento de
farmacos.

Se trata de uno de los algoritmos mds utilizados, independientemente del tipo de
problema a resolver y, a pesar de que no es posible identificar un modelo como el
mejor para cualquier tipo de problema, RF es sin duda uno de los mejores en términos

de rendimiento, velocidad y capacidad de generalizacion.

RF ha sido utilizado en [162] con datos de The Cancer Genome Atlas (TCGA) para la
busqueda de posibles reposicionamientos de farmacos antitumorales aprobados por
la FDA en cancer de colon, identificando cuatro interacciones prometedoras GLTP -
Nilotinib, PTPRN - Venetoclax, VEGFA - Venetoclax and FABP6 - Abemaciclib. A partir
de 211,888 interacciones fairmaco-proteina de BindingDB, siguiendo un esquema
de reduccion de dimensionalidad mRMR (max relevance and min redundancy) en
[163], fueron capaces de predecir la interaccion entre compuesto y proteina con un
accuracy superior al 90 % a partir de los descriptores generados con Open Babel y los

enrichment scores de cada proteina a partir de GO and KEGG.

Es posible predecir ademas la interaccion entre un compuesto y una ruta molecular a
partir de datos de cMap (dispone de 7056 perfiles de microarrays de 5 lineas celulares,
tratadas con 1309 compuestos diferentes), para ello en [164] calcularon descriptores
y propusieron un nuevo modelo basado en drboles con resultados de AUC superiores
al 90 %. Es maés, es posible predecir la interacciéon de un determinado farmaco con
moléculas de la membrana plasmadtica de las células RAPG mediante descriptores

a partir de 1860 pares RAPG-farmaco con un accuracy del 87 % como en [165].
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En [116] se generaron modelos de prediccion para probar diferentes anticuerpos
sobre lineas celulares tumorales cuantificando niveles de proliferacion y apoptosis a
partir de las variables seleccionadas por un RF para comprobar aquellas que mejor

describen el fenotipo inducido por cada par anticuerpo-dosis.

También es posible calcular descriptores que no sean moleculares, sino proteochemo-
metrics (512 descriptores) para predecir posibles inhibidores para SGLT1 en diabetes
tipo II con un valor de MCC de 48 % como en [129].

Es mas, la robustez del modelo y su gran rendimiento en tareas de prediccion ha
hecho posible que se utilice en la busqueda de sinergias con varios fAirmacos en
diferentes lineas celulares. En [121] predicen sinergias entre dos farmacos y una
linea celular utilizando informaciéon gendmica, dianas de farmacos e informacion
farmacoldgica con un total de 583 combinaciones de farmacos para 31 tipos de
lineas celulares tumorales. Partiendo de datos de expresiéon y mutacion de genes en
rutas moleculares relacionadas con cancer, identificaron que los modelos basados
en arboles eran los que mejor predecian el score de la sinergia. Incluso convirtiendo
el problema en uno de clasificacién mantuvieron valores de F1 de 95.4%. Cabe
mencionar un esfuerzo conjunto de multiples investigadores que surge como DREAM
challenge en el que a partir de 11,576 experimentos reportados por AstraZeneca de
910 combinaciones de farmacos sobre 85 lineas celulares de cancer caracterizadas
molecularmente (expression, copy number variation, methylation, mutations) [166]
160 equipos internacionales trataron de predecir las mejores sinergias entre pares
de farmacos y biomarcadores para lo que se usaron diferentes aproximaciones. El

equipo ganador utilizé un RF.

Redes de Neuronales Artificiales

Para poder describir las RNA, primero debemos mencionar la neurona artificial, lo
que supondrd un elemento funcional de la red la cual recibe informacion de otros
elementos y de alguna manera los procesa para acabar proporcionando una salida
que puede ser procesada por otros elementos. Al igual que en la naturaleza, las
neuronas artificiales se pueden comunicar unas con otras y las conexiones de las
neuronas se representan mediante pesos que no es mas que un valor que trata de
expresar la fuerza sindptica de esa conexién entre dos neuronas. Cuando se evalia
una neurona artificial o elemento de procesado (EP) lo primero a tener en cuenta

es el valor neto que representa el conjunto de todas las fuerzas que reciben. Una
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vez calculado el valor neto se le aplica una funcién de activacién para determinar la
salida del EP. A partir del concepto de una neurona artificial, se pueden interconectar
varias neuronas para formar una red donde las salidas de una neurona puede ser
la entrada de otra neurona. Es necesario entender que la RNA necesita tener unos
nodos de entrada que son los que obtienen la informacion desde el exterior, se dice
que estas neuronas son la capa de la entrada de la red. La red también necesita unos
nodos de salida, que estan en la capa oculta, que transfieren el resultado de la RNA.
El resto de nodos se conocen como nodos ocultos que transmiten informacién entre

neuronas de la red y se agrupan en una o varias capas ocultas.

Muchos investigadores han definido pardmetros especificos de la red como su to-
pologia, las funciones de activacion que modifican la salida de la red, para obtener
distintos tipos de RNA. Es importante mencionar que lo importante de una RNA no
es solo la topologia de interconexion de las neuronas y sus funciones de activacion,
sino que una parte fundamental es la relevancia de cada una de las conexiones de la
red. Estos valores se obtienen en una fase de entrenamiento, que dependiendo del
tipo de red puede ser supervisado, no supervisado y por refuerzo. Es necesario tener
en cuenta que el entrenamiento de una red es un proceso costoso en tiempo, obtener
la salida de una RNA supone evaluar todas las neuronas que conforman la red y en
entrenamiento el proceso es iterativo. Por esta razén las RNA suelen tener un ntimero
no muy elevado de neuronas, lo que implica que todo el conocimiento esta en la
marafia de conexiones sin poder conocer que accion realiza cada parte, motivo por el
que se considera que una RNA es una caja negra; se conoce las entradas de la red, la

salida que produce, pero no que sucede en su interior.

Sin embargo, hay un caso particular de red neuronal, el Deep Learning (DL). Por
lo general suele tener un nimero muy elevado de capas de neuronas conectadas
entre si. El concepto detrds del DL es como se procesa la informacién. En este caso la
informacion se procesa de forma jerarquica. Es decir, en DL cada capa de neuronas
trata de obtener una representacién mas significativa de los datos. Las primeras
capas extraen un nivel de caracteristicas bajo, pero segun se va profundizando en la
red, las funciones simples se van combinando para poder representar relaciones mas

complejas.

El auge de las RNA y de los modelos de DL hablando de forma general surge a partir
de la explosién computacional derivada del uso generalizado de las GPUs. Este salto
cualitativo y cuantitativo supuso una reduccién de meses/afios en el entrenamiento

de modelos complejos con miles de capas internas en la jerarquia a minutos o
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segundos. Es mads, supuso pasar de modelos de juguete a modelos que realmente
se asemejan mads a la estructura jerdrquica bioldgica del cerebro humano real en
cuanto a numero de neuronas y capas. Desafortunadamente, atin es necesario esperar
para ver modelos equivalentes en niumero de conexiones (donde realmente reside el

conocimiento) al modelo bioldgico.

Sin embargo, a pesar del tremendo incremento en el uso de este tipo de técnicas
algunas de las carencias asociadas al modelo siguen sin solucionarse: son cajas
negras que a partir de una entrada emiten una salida pero no explican como han
alcanzado esa conclusion, necesitan volimenes de datos muy grandes (parcialmente
solucionado con transfer learning y la posibilidad de reutilizar modelos entrenados
para problemas parecidos) y la eleccion de alguna de las jerarquias de modelos

existentes para un nuevo problema diferente no es tarea sencilla.

RNA en el descubrimiento de farmacos

Uno de los primeros articulos que utiliz6 RNA para la prediccion de farmacos es
[138], entrenaron una RNA y modelos basados en arboles a partir de datos de CMC
(Comprehensive Medicinal Chemistry) y ACD (Available Chemicals directory), para
farmacos y no farmacos, respectivamente. Para cada uno de los compuestos utilizaron
descriptores 1D que contenian informacién sobre la molécula entera (peso molecular,
numero de enlaces de hidrégeno, etc.) y 2D que contenian informacién sobre la
presencia o ausencia de grupos funcionales dentro de la molécula. Los mejores
resultados fueron obtenidos con una RNA y ambos tipos de descriptores con un

accuracy del 89 %.

A partir de 1003 sustancias quimicas procedentes del Carinogenic Potency Databa-
se en [88] fueron capaces de predecir la carcinogénesis temprana de compuestos
propuestos a ser fArmacos para los que calculan seis tipos diferentes de descriptores
con un modelo deep learning y un accuracy del 86 %. Del mismo modo, es posi-
ble iniciar una fase experimental en laboratorio para generar un conjunto (2130
compuestos) nuevo de posibles fAirmacos de interés en cardiotoxicidad y calcular
con DRAGON 3456 descriptores de cada uno de ellos e incluir el analisis en un
esquema de seleccion de caracteristicas para finalizar con AUC de 76 %. A partir de
interacciones compuesto-proteina positiva obtenidas de STITCH se utiliz6 un modelo

deep learning con descriptores moleculares de los compuestos obtenidos de PubChem

Capitulo 3. Estado de la cuestion



y de proteinas con un AUC superior al 95 %, tomando para ello como interacciones

negativas pares generados de manera aleatoria.

Ademads, como se comentd previamente es posible generar modelos de prediccién
DL utilizando transfer learning para predecir interacciones ligando proteina con tres

tipos de descriptores diferentes y un AUC superior al 90 % en Tox21 [94].

Es posible trabajar con informacion en diferentes niveles biolégicos, por ejemplo en
[90] utilizan DL para predecir si es posible la unién farmaco-proteina utilizando datos
transcriptéomicos con un accuracy del 95 %. En general la mayoria de los trabajos
revisados se centran en la predicciéon de la funcién de un determinado farmaco
pero es posible atin avanzar en el campo en cuanto a la prediccién de interacién
entre ligando y proteina con CNN (Convolutional Neural Network), mejorando los
resultados obtenidos con Vina, software del estado del arte para experimentos de
Docking a partir de los SMILES y los FASTA. El auge de las CNN en el analisis
de imagen también ha permitido trabajos en los que, a partir de diferentes lineas
celulares tumorales se generaron imagenes de inmunohistoquimica de cada una de
ellas y se generaron modelos de clasificacién para lineas normales y tumorales. Esta
aproximacién [122] seria, por lo tanto, de utilidad en el descubrimiento de farmacos.
Existen también trabajos como [140] en el que este tipo de modelos se usan para la
busqueda de nuevas moléculas con posibilidades de funcionar como antiobiéticos
que aun no han alcanzado el estado del arte en generacién de descriptores basados

en grafos, pero que pueden suponer un avance.

En general la parte mas compleja de este modelo es la obtencion de datasets de
suficiente tamafio y encontrar los mejores hiperparametros para analisis de farmacos
[167]. Incluso es necesario validar aproximaciones como las de dropout para estable-
cer si mejoran el rendimiento predictivo en andlisis quimioinformatico que estudian
la interaccion farmaco-proteina como en [168]. Como se indico previamente, el auge
de estas técnicas hace que se apliquen sobre dominios nuevos, deba estudiarse cui-
dadosamente su funcionamiento y sea necesario adaptar el modelo adecuadamente.
Es mas, en el campo de descubrimiento de farmacos, se emplean para suplir las
limitaciones de los métodos convencionales. Incluso ha permitido probar farmacos
que se diseflaron con un proposito especifico para otros propoésitos [103], son las
técnicas conocidas como de reposicionamiento y del que hemos mencionado algin
ejemplo desarrollado con RF. El disefio de farmacos basado en estructuras se ha
beneficiado por ser mucho mas rapido y eficiente en coste que el disefio tradicional
[169].

3.2 Algoritmos de Machine Learning
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Solucidn propuesta

La investigacion de farmacos busca desarrollar terapias mas selectivas y especificas
que puedan reducir los efectos secundarios y mejorar la tolerabilidad de los
tratamientos. En este capitulo se presentan las dos aproximaciones seguidas en el
desarrollo de la tesis doctoral: modelos quimioinformaticos para el descubrimiento
y disefio de farmacos y modelos de sintesis enantioselectiva por reaccién de a-
amidoalquilacion catalizada por acidos de Brgnsted para la produccién de nuevos
farmacos. Ambos modelos permiten filtrar rapidamente compuestos y enfocar
los recursos en aquellos con mayor probabilidad de ser activos biolégicamente
en CCR.

Modelos quimioinformaticos

Los modelos quimioinformaticos son capaces de predecir diferentes salidas, por
ejemplo la actividad, propiedades o reactividad quimica en sistemas moleculares
complejos tales como reacciones metabdlicas [170], nanoparticulas [171], etc. Es-
pecificamente, la prediccién de la reactividad quimica de reacciones complejas en
la sintesis organica es un objetivo de gran importancia tanto para la investigacion

bésica como para la industria quimica.

Los modelos quimioinformdticos pueden ser muy ttiles en la prediccion de resultados
en reacciones estereoselectivas [172]. Sigman et al. escribieron algunos de los trabajos
pioneros para la prediccion de proporciones enantioméricas de productos [173, 174,
175]. Mas recientemente, se han aplicado metodologias de quimioinformaética para
predecir la enantioselectividad de diferentes tipos de reacciones, algunas de estas
reacciones son alquilacién [176, 177], alilaciéon [178], propargilaciéon [179, 180],
carbolitiacién intramolecular [181], reacciones de acoplamiento deshidrogenativo
tipo Heck C-C y C-N [182, 183, 184, 185], reacciones en cascada Heck-Heck [186],
ciclopropanacién asimétrica de alquenos catalizada por cobre [187] y reaccién de
Henry [188].

Aungque se han sintetizado y probado varios compuestos con actividad frente al CRC,

la posibilidad de encontrar un farmaco eficaz es todavia demasiado baja. Ademas,
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es un proceso costoso que requiere de grandes inversiones econdmicas y de tiempo

[189]. Es, por lo tanto, un campo abierto que se aborda en la presente tesis doctoral.

Para ello, se propone un modelo que, como se explicé en el capitulo 2 de Fundamen-
tos, parte de la caracterizacidn a nivel numérico del problema. En este caso, diferentes
descriptores moleculares que seran calculados y analizados mediante diferentes téc-
nicas de ML de las comentadas en el capitulo de Estado de la Cuestion: modelos
basados en arboles, maquinas de vector soporte, redes de neuronas artificiales y

modelos lineales.

En concreto, se propone el uso de descriptores moleculares de cadenas de Markov
(MCDs del inglés Markov Chain Molecular Descriptors). Se trata de un conjunto de
descriptores ampliamente utilizados para resolver problemas quimioinformaticos.
Hay diferentes tipos de MCDs, por citar alguno de los mas relevantes, Markov
Means o Promedios Markov, Entropia de Shannon o Markov Moments [190]. Sin
embargo, se propone también el uso de otros tipos de indices que no se habian usado
previamente para el célculo de descriptores, como por ejemplo, Markov Singular
Values o Autovalores de Markov [191]. Si bien es cierto que han sido utilizados en
problemas quimioinformaticos previamente, hasta la fecha, no se han encontrado
reportes del uso de Autovalores de Matrices de Markov para el calculo de descriptores

propiamente.

Ademas, el calculo de los MCDs se realiza a menudo utilizando un software especifico
que no esta disponible para usuarios generales y, al inicio del desarrollo de esta
tesis doctoral, no existia ninguna biblioteca publica disponible para el cdlculo de los
mismos, siendo todas las opciones de pago por licencia. Este hecho limita la disponi-
bilidad de procedimientos generales de quimioinformatica para investigadores de
sintesis organica que utilizan este tipo de modelos y, en cierta manera, no aporta luz
sobre el calculo de los descriptores. Por lo tanto, el desarrollo de nuevas herramientas
de acceso libre para el calculo de descriptores moleculares en general y especifica-
mente de MCD es un area prometedora de investigacién ya que el acceso libre a
estas herramientas puede promover el desarrollo de modelos quimioinformaticos

para dreas de investigacién menos exploradas con este tipo de técnica.

Por todo ello, como parte del modelo y para la obtenciéon de compuestos bioldgica-
mente activos frente al cancer de colon se desarrolla y se pone a disposicion publica
el paquete RMarkovTI (disponible en GitHub en: https://github.com/muntisa/

RMarkovTI) con el objetivo de implementar, en el lenguaje de programacion R, un
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paquete que permita calcular los siguientes descriptores: promedios de Markov y

autovalores de Markov.

Ambos tipos utilizan por un lado la topologia de grafos moleculares con propiedades
fisicas de 4 atomos para codificar la informacién molecular y, por otro lado, la teoria
de cadenas de Markov para incluir las interacciones atédmicas intramoleculares. El
algoritmo se deriva de un software privado existente, MInD-Prot, pero difieren los
pesos atomicos y se amplian los descriptores, ademas de hacerlo completamente

abierto.

Las propiedades atémicas incluidas en este caso son las siguientes: numero de
electrones de valencia (Zv), radio atébmico de Van der Waals (Rvdw), radio covalente
(Rcov), masa atomica (m), volumen de Van der Waals (Vvdw), electronegatividad
de Sanderson (SAe), polarizabilidad atémica (aPolar), potencial de ionizaciéon (IP) y

afinidad electrénica (EA).

El calculo de descriptores moleculares se realiza para cada propiedad y tipo de
atomo. Todos los descriptores se calculan para seis tipos de atomos: C saturado
(Csat), C insaturado (Cuns), halégeno (Hal), heteroatomos (Het), heteroatomos
pero no halégenos (HetNoX) o todos los &tomos (All). De esta forma, se calculan 54

descriptores (9 propiedades atdmicas x 6 tipos de 4&tomos).

El modelo quimioinformatico final propuesto, ademas de disponer de un paquete de
R abierto para el cdlculo de los descriptores que es usable, explicable y ampliable en
cuanto a la incorporacion de nuevos descriptores, implementard el mejor modelo de
ML generado en una aplicacién web para su validacion por los investigadores del
campo, proporcionando asi una rapida y potente herramienta que permite el disefio
de modelos de regresién quimioinformaticos para la prediccién del nivel de respuesta
biolégicamente activa en cancer de colon. En el siguiente capitulo se mostrara la fase

de experimentacion, resultados y la herramienta web desplegada.

4.1 Modelos quimioinformaticos
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Modelos de sintesis enantioselectiva por reaccion
de a-amidoalquilacion catalizada por acidos de
Bronsted

La busqueda de compuestos biolégicamente activos frente al CCR implica identificar
y desarrollar moléculas que muestren actividad antitumoral especifica contra las
células cancerigenas del colon y recto. Los estudios de cribado y la optimizacion de
compuestos pueden incluir ensayos in vitro e in vivo para evaluar la citotoxicidad,
la inhibicién del crecimiento celular, la induccidon de apoptosis y otros parametros
relevantes. En este contexto, los compuestos obtenidos mediante la sintesis enantiose-
lectiva por reacciones de a-amidoalquilacion intermolecular catalizada por acidos de
Brgnsted (SERAICAB) pueden representar una fuente de moléculas con propiedades
especificas que pueden influir en su actividad biolégica contra el CCR, y que se desea

estudiar.

La reaccion de formacién de enlaces carbono-carbono asimétricos mediante SERAI-
CAB se utiliza para obtener compuestos quirales enantioméricamente puros, que son
moléculas quirales con alta selectividad y enriquecidas. Estos compuestos quirales
pueden tener propiedades fisico-quimicas y estereoquimicas particulares que los
hacen adecuados para la interaccion selectiva con objetivos bioldgicos especificos.
En el contexto del CCR, la sintesis enantioselectiva puede permitir la obtencion
de compuestos quirales que sean mas efectivos y selectivos en la inhibicién de las
vias moleculares relevantes para la proliferacion y la supervivencia de las células
cancerigenas en el colon y recto. Al sintetizar compuestos quirales con alta enan-
tioselectividad y evaluar su actividad contra células cancerosas, se puede llegar a
identificar estructuras quimicas que presenten una mayor actividad anticancerige-
na y una menor toxicidad para las células normales, lo que es fundamental en el
desarrollo de agentes terapéuticos mas efectivos y selectivos para cualquier tipo de

tratamiento.

Al igual que sucedid con el modelo previo, la aplicaciéon de modelos de ML necesita
la caracterizacion del problema de laboratorio numéricamente. En este caso, como se
comentd en el capitulo 2 de Fundamentos, la Teoria de la Perturbacion (TP) provee
un marco tedrico para analizar y predecir los efectos de pequefias perturbaciones en

sistemas moleculares.
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Ademas, la TP puede ser aplicada para analizar la influencia de perturbaciones ex-
ternas, tanto estructurales como condicionantes de la reaccién, como temperatura,
presién o presencia de disolventes. Estas perturbaciones pueden influir significa-
tivamente en la selectividad y la eficiencia de este tipo de reacciones de sintesis
enantioselectiva. En este sentido y por todo ello, la TP se revela como una herramien-
ta valiosa para analizar y predecir los efectos de las perturbaciones introducidas en
SERAICAB como catalizadores.

Esta combinacion de la TP con los modelos de sintesis enantioselectiva proporciona
un enfoque integral para el disefio racional de nuevos compuestos quirales y la

optimizacién de dichas reacciones quimicas asimétricas.

En la SERAICAB el catalizador acido juega un papel fundamental al facilitar la
formacién de enlaces carbono-carbono asimétricos y conducir a la obtencién de
productos quirales. El mecanismo de reaccién implica la generacion de un par idnico
formado por la base conjugada/N-aciliminio que puede ser atrapado con un nucleéfilo
enantioselectivamente, dando lugar al producto deseado. Sin embargo, resulta algo
complicado poder predecir la enantioselectividad de estas reacciones en las que se
emplean acidos fosféricos quirales porque depende de la naturaleza del sustrato,

nucledfilo y catalizador, asi como de las condiciones experimentales de reaccién.

En este sentido, la aportacion de la tesis doctoral se focalizada en el uso de la
quimioinformadtica para la exploracién del espacio quimico de este tipo de reacciones
en modelos in silico, reduccién de tiempos y costes de las reacciones generadas en el

wet lab.

Descriptores moleculares para el estudio de la reactividad
quimica.

Los descritores utilizados por el modelo propuesto en la presente tesis doctoral
contienen la siguiente informacién sobre condicionantes de la reaccién: configuracién
del catalizador, aditivo (cloruro de tetrametil silano), temperatura, tiempo, dipolo

del disolvente, carga del catalizador y agente secante.

Por otro lado, los factores estructurales moleculares son: molécula ¢'” en la reaccién,

sustrato, producto, disolvente, catalizador y nucledfilo. En la Tabla 4.1 se resumen

4.2 Modelos de sintesis enantioselectiva por reaccién de a-amidoalquilacion catalizada por acidos de
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las variables de salida frente a las variables de entrada utilizadas en la generacién de

los diferentes modelos de ML.

Variables de salida frente a variables de entrada utilizadas en el modelo.

Tipo de variable Variable Detalles
Salida ee( %) [Reat] EE usando el catalizador R
Entrada fo = (R=1/S = —1)cat | Configuracién del catalizador
Reaccién f; = TMSCl(eq) Aditivo TMSCI
Operacion fs = T(K) Temperatura
Variables f3 = t(h) Tiempo de reaccion
fs = Ds Dipoleo del solvente
f5 = Load( %) Dipolo del catalizador
f¢ = Da Agente secante
Entrada fV(w,g, Sub ) Sub = Sustrato (q = 0)
Quimico SV (w,g, Prod ) Prod = Producto (q = 1)
Estructura SV(w,g, Solv) Solv = Disolvente (q = 2)
Variables SV(w,g, Cat) Cat = Catalizador (q = 3)
SV (w,g, Nuc) Nuc = Nucledfilo (q = 4)

SV (w, g, my) = Max Singular Values (SV,sx) for molecule (m,) con grupo quimico
g vy papel g-ésimo (sustrato, producto, disolvente, etc.) en la reaccion.

El modelo de sintesis enantioselectiva por reaccion de a-amidoalquilacién catalizada
por dcidos de Brgnsted final propuesto se implementard, del mismo modo, en una
aplicacion web para su validacion por los investigadores del campo, proporcionando
asi una rapida y potente herramienta que permite el disefio de modelos de ML lineales
aditivos para la prediccion del nivel de respuesta biolégicamente activa en cancer
de colon. En este caso, se desarrollard una aproximacion experimental incremental
generando modelos cada vez mas complejos a partir del inicial. En el siguiente
capitulo se mostrara la fase de experimentacion, resultados y la herramienta web

desplegada.
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Pruebas y resultados

En este capitulo se expondran y se analizaran los resultados obtenidos para los
dos modelos propuestos. Se estructuran los siguientes capitulos de la siguiente
manera, primero se indicaran los datos utilizados y su procedencia, después
se comentard la experimentacion realizada y se finalizard con los resultados
obtenidos.

Experimentacion y resultados de modelos
quimioinformaticos.

Datos

Para la generacién del modelo quimioinformatico se obtuvieron del repositorio
ChEMBL 5644 ensayos preclinicos de compuestos activos frente al CCR. El resultado
de cada ensayo se expresé mediante un pardmetro experimental ¢;;, usado para

cuantificar la actividad bioldgica de las i** moléculas (m;) sobre las j** diana.

Los valores de ¢;; dependen de la estructura del fAirmaco y de una serie de condiciones
del entorno que delimitan las caracteristicas del ensayo ¢; = (¢, c1,¢2,...c,). En
donde ¢q = la actividad biolégica de v;; (inhibicién, G5y, IC5, etc), ¢; = proteina

diana, ¢, = organismo del ensayo, etc. Se discretizan los valores como sigue:

= f(vij)obs = 1 apunta a un fuerte efecto del compuesto sobre la diana. Esto se
produce cuando v;; >nivel deseado de actividad bioldgica d(cy) = 1 y cuando

v;; <nivel deseado d(cp) = —1, en funcién del cutoff.

= f(vij)obs = 0 indica que no hay efecto del compuesto sobre la diana y se

produce en los casos contrarios a los anteriores.
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= El nivel de actividad d(cp) = 1 o -1, indica que el pardmetro medido aumen-
ta o disminuye directamente con un efecto biolégico deseado o no deseado

respectivamente.

Experimentacion

Para realizar la experimentacion del modelo propuesto en la tesis doctoral y como
se comentd con anterioridad, se ha desarrollado un paquete de R llamado RMar-
kovTTI (disponible en GitHub en: https://github.com/muntisa/RMarkovTI) con el
objetivo de implementar, en el lenguaje de programacién R, un paquete que permi-
ta calcular los siguientes descriptores: Markov Mean Properties (MMPs) y Markov
Singular Values of Transition Probabilities (MMSV).

A partir de los descriptores generados por RMarkovTI se han aplicado diferentes
modelos de ML para regresién. En concreto se han utilizado redes de neuronas
artificiales, maquinas de vector soporte, random forest y minimos cuadrados parciales

(PLS). Los resultados obtenidos se mostrardn a continuacion.

Resultados

Se utilizaron como variables de entrada Valores SV,,,., de todas las moléculas impli-
cadas en la reaccion (sustrato, nucledfilo, catalizador y producto). Los resultados, en
R? y RMSE como promedio de 10 divisiones aleatorias de datos, se muestran en la
Tabla 5.5. No se han eliminado caracteristicas correlacionadas. Las diez divisiones
aleatorias de los datos (75 % entrenamiento y 25% de prueba) determinaron el
mejor modelo y se finalizd la experimentacién con un conjunto de 100 ejecuciones
de aleatorizacion para la validacién del mejor modelo, un RF. El fin de la ultima
validacion es asegurar que el modelo se desarrolld sin ningun tipo de sesgo debido a

los datos utilizados.

A continuacién para explorar nuevos modelos de ML y, como se muestra en la Figura
5.1, se ha utilizado el paquete RRegrs [192] para probar modelos Lasso, regresion
lineal mdltiple (LM) y el modelo lineal generalizado (GLM). Como se puede observar,

los resultados obtenidos no mejoran a los mostrados en la tabla anterior.

Los métodos PLS y RNA tienen valores de R? inferiores o similares (R? = 0,775y R?
= 0,829) al valor del método LM (R? = 0,828) descrito anteriormente durante la
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del catalizador R.

Tab. 5.1.: Resultados de RRegrs para el exceso enantiomérico utilizando la predicciéon

Método Entrenamiento | Test

R RMSE | R RMSE
RF 0.907 | 0.101 | 0.926 | 0.093
SVM 0.868 | 0.122 | 0.866 | 0.128
NN 0.849 | 0.132 | 0.829 | 0.143
PLS 0.801 | 0.155 | 0.775 | 0.167

Models® differences on the training set (data split 10)

SVRM = BF
SVRM - MM
PLS - SVRM
FLS = RF
PLS - MM
FLS = LASSO
FLE - ENET
MM - RF

GLM = EMNET
ENET - SvEM
EMET - RF
EMET - NN

—_—

-

T T
0.5 oo

Difference in R*2
Confidence Level 0888 (multiplicity adjusted)

T
L]

Fig. 5.1.: Diferencias de rendimiento obtenidas por los modelos para el conjunto de en-

trenamiento (10 divisiones aleatorias). Se presentan las diferencias de R? entre
los modelos de ML. Se representa el rendimiento medio con limites de confian-
za de dos caras, obtenido mediante la prueba T de Student con correccién de
multiplicidad de Bonferroni.

5.1

Experimentacidn y resultados de modelos quimioinformaticos.
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Media de la disminucién de la importancia de Gini de las principales variables
seleccionadas por RF. Este valor oscila entre cero y uno para comprender de forma
sencilla la influencia de cada variable en el modelo final.

fase de prueba. El método SVM-radial (R? = 0,866) tiene un valor de R? ligeramente
superior al del método LM. El mejor resultado en la prueba lo obtuvo el método
RF con R? = 0,926. Este valor implica que el modelo explica mds del 90 % de la

varianza, lo que supone un 10 % mas que el método LM.

Ademas, se encontraron tres modelos que superaron a LM: RF, SVM y RNA. En la
Figura 5.2, se resumen las principales variables del mejor modelo (RF) mediante
la denominada importancia de Gini. Este indice puede calcularse para evaluar la

importancia de cada variable en el modelo final.

Comparacion con otros modelos de la literatura

Bediaga et al. y Speck-Planche y Cordeiro et al. ya publicaron anteriormente diferentes
modelos para el descubrimiento de compuestos bioldgicamente activos en diferentes
tipos de cancer [70-78]. En la Tabla 5.2 se resumen los resultados obtenidos utilizando

estos modelos comparativos.

Todos estos modelos tienen en cuenta perturbaciones (variaciones) en la estructura
del farmaco y en multiples condiciones de ensayo simultdneamente, como las pro-
teinas diana, lineas celulares, organismos, etc. Se excluyen los modelos clasicos de

la comparacién porque sélo son utiles para un conjunto de condiciones especificas.
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Debido a las diferencias en el conjunto de datos la comparacion se centrd inicamente
en los modelos y no en el rendimiento de los descriptores. Podemos observar que
casi todos los modelos se centran en otros tipos de cancer. Sin embargo, el modelo
publicado por Speck-Planche et al. en 2012 es especifico para compuestos activos
en el CCR. Se puede observar en la Tabla 5.2 que nuestro modelo tiene valores
mas bajos de Sn(%) y Sp(%) pero es capaz de ajustarse a un conjunto de datos de
entrenamiento mas de tres veces mayor que el modelo anterior, 4233 frente a 1237
ensayos preclinicos. En este sentido, se espera que el presente modelo sea capaz
de predecir una gama mas amplia de compuestos y ensayos preclinicos gracias al

conjunto de datos mds amplio y actualizado utilizado.

5.1 Experimentacion y resultados de modelos quimioinformaticos.
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Experimentacion y resultados de modelos de
sintesis enantioselectiva por reaccion de
a-amidoalquilacion catalizada por acidos de
Bronsted

Datos

Para la generaciéon del modelo se ha utilizado un conjunto de datos de referencia am-
plio de reacciones de a-amidoalquilacion. Este conjunto de datos incluye reacciones
de a-amidoalquilaciéon de multiples procedencias [193, 194, 195, 196, 197, 198, 199].
Se trata de reacciones relacionadas con diferentes tipos de sustratos (hidroxilactamas
ciclicas y biciclicas), nucledfilos (enamidas, indoles, etc.) y catalizadores quirales
(acidos fosfdricos, fosforamidas, etc.), en diferentes condiciones experimentales de

reaccion.

La reaccién de a-amidoalquilacién [200, 201, 202, 203] es uno de los métodos
mas atractivos para la formacién estereoselectiva de enlaces C-C y se ha utilizado
ampliamente en la sintesis de una gran variedad de moléculas orgéanicas complejas,
incluyendo productos naturales y farmacéuticos [204, 194, 205]. Este método posee
varias ventajas distintivas. Se ha informado de que la reaccién tiene una amplia gama
de nucledfilos y sustratos susceptibles a reaccionar. Ademas, la reaccion de iones
N-aciliminio es altamente diastereoselectiva [206, 207, 208] cuando estan implicados
ciclicos y biciclicos, que pueden generarse in situ a partir de las hidroxilactamasas

correspondientes, utilizando &cidos prdticos y acidos de Lewis.

Esta estrategia es aplicable a la construccion de estereocentros terciarios y cuaterna-
rios de forma asimétrica [209]. Estas variantes enantioselectivas [210, 211, 212] se
han desarrollado utilizando principalmente acidos de Brgnsted quirales como acidos
fosféricos y fosforamidas [213, 214, 214, 215], asi como ureas y tioureas [216, 217,
218, 219] como catalizadores. Ademas, el procedimiento funciona bien con enamidas
aromaticas y heteroaromaticos (reacciones de Friedel-Crafts) [220, 221, 222, 223],

éteres de sililenol [224], etc.

La quimica computacional ha ayudado a comprender el mecanismo de estas reaccio-

nes de a-amidoalquilacién. En la Figura, se representa la idea general que subyace a
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Reacciones cataliticas de c-amidoalquilacién intermolecular enantioselectiva.

las reacciones cataliticas enantioselectivas intermoleculares de a-amidoalquilacion

estudiadas.

Finalmente, 332 reacciones (324 se obtienen de la literatura y 8 son estudiadas en
la tesis doctoral por primera vez) conforman el conjunto de datos de entrada del
modelo. Las reacciones pueden agruparse en 34 familias, de acuerdo a diferencias
estructurales, patrones de los substratos, nucledfilos o catalizadores como se observa

en la Figura 5.4.

A partir de las reacciones, se ha estudiado el parametro de exceso enantiomérico
eeR( %)ops- El valor eeR( %).»s cuantifica el exceso enantiomérico obtenido utilizando
un catalizador (R). Por otra parte, Sign(CatR) = 1 para todas las reacciones llevadas
a cabo con un catalizador (R), independientemente del producto obtenido, mientras
que el signo se cambid a Sign(CatR) = -1 para las reacciones llevadas a cabo con
un catalizador (S). De este modo, todas las reacciones se estudiaron como si se
hubieran realizado con un catalizador (R). Por consiguiente, los valores de eer( %) obs

y eeR( %) a1 predichos no dependen de la quiralidad del catalizador original.
Ademds de los descriptores moleculares, se utilizaron diferentes variables de condicio-
nes de reaccién Vj,(c,;) como variables de entrada para cuantificar una k' propiedad

(k =1, 2, 3) relacionada con una condicion de reaccién general (c,). En este conjunto

de datos, las variables consideradas para las i** reacciones de consulta fueron:

s Vi(cqi) = T(°C) = temperatura.
s V5(cqi) = t(h) = tiempo de reaccién.

s V3(cqi) = L(%) = carga de catalizador.
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Ejemplos seleccionados de tipos de reaccion enantioselectiva intermolecular de
a-amidoalquilacién.

Por analogia, los valores de las variables consideradas para cada ** reaccién de

referencia fueron:

T(°C) = temperatura.

= ‘/I(er)
= V5(¢,5) = t(h) = tiempo de reaccién.

L(%) = carga de catalizador.

= Vs(crj)
Concretando, el conjunto de datos utilizado incluy6 332 reacciones que en total

contienen:

= 55 sustratos diferentes (hidroxilactamas ciclicas y biciclicas).
= 53 nucledfilos (enamidas, indoles, etc.).
» 39 catalizadores quirales (4acidos fosféricos, fosforamidas, etc.).

= 17 disolventes diferentes bajo diferentes condiciones experimentales

El namero de posibles combinaciones de sustratos, catalizadores y condiciones de

reaccion a explorar es potencialmente muy alta para ser cubierta por prueba y error.
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Por ejemplo, si las reacciones se realizan de forma independiente cambiando un
reactivo a la vez, se deben ejecutar un total de Nopp = N (Subsyi) X N(Nucy;) X
N(Caty;) x N(Solvg)=55 x 53 x 39 x 17 = 1.932.645 combinaciones tnicas de

subtipos moleculares.

Por otro lado, también hay variaciones importantes en las tres principales varia-
bles de condiciones experimentales Vj,(cq:)[T(°C), t(h)yL( %)]. La Tabla 5.4 muestra

diferentes estadisticas de estas variables para las reacciones reportadas.

Se incluyen los valores enteros para el maximo (T)uaz, tmaz ¥V Limaz), €l minimo
(Trmins> tmin Y Lmin) y step o incremento (Tstep, tstep ¥ Lstep). ESto es importante
porque la expresién Rango[Vi(cqi)] = Vi(¢qi)maz Vi(cqi)min nos da el rango de
valores para esta variable que se pueden cubrir en el laboratorio en la practica
real. En consecuencia, cuando este rango se divide por el valor minimo, se decide
cambiar el Paso [V (c4i)], se puede obtener el nimero de experimentos N (cq) =
Rango[Vi(cqi))/Paso(Vi(cqi)] que se pueden ejecutar para explorar esta variable.
Cuando las reacciones se ejecutan de forma independiente cambiando una condicién

experimental a la vez, se debe ejecutar un total de N.,, experimentos.

Esto serd igual a Ny, = N(c1) X N(c2) x N(e3) = N(T)zN(t)zN(L) = [Ran-
go(T)/Paso(T)] x [Rango(t)/Paso(t)] x [Rango (L)/Paso(L)] = [144/10] x [(239/1]
x [(28/1] = 96.365 experimentos de optimizacion para cada combinacion unica de
subtipos de moléculas dando como resultado un producto especifico del reacciones
R, 5.4. La multiplicacion de ambas partes de la ecuacion da una estimacion del gran
numero de reacciones accesibles en este espacio quimico N (Rqi)maz = Neomp Neap =
1011. Las ecuaciones utilizadas para realizar los calculos del nimero de reacciones

en este espacio quimico se muestran a continuacion [225]:

N (qu) N (Subqi) - N (Nucq,-) -N (Catqi) - N (SOqui) .
Range(T") Range(t) Range(L)

Step(T)  Step(t)  Step(L)

max

s=4 —
Vk qu - Vk (qu) i
N(R.) . — . 1 max min
( q )max H m q H Step (Vk’ (qu)maﬂx)

s=1 k=1
s=4 k=3
N (Rgi) e = TTIN (msq)] - TT [V (cq0)]
s=1 k=1
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N (qu) = Ncomb 'Nexp

max

El célculo anterior da una idea de cudn amplio es el espacio de reaccién quimica para
las reacciones de «-amidoalquilacién intermoleculares enantioselectivas. Es poco
practico verificar en el laboratorio todas estas reacciones por razones de tiempo y
coste en recursos materiales y humanos. Es, por lo tanto, un campo abierto que se

aborda en la presente tesis doctoral.

Experimentacion

Sin embargo, no existen modelos quimioinformadticos para esta reaccion utilizando
descriptores. Por lo tanto, se intentaron desarrollar métodos computacionales para
predecir la enantioselectividad de este tipo de reacciones de a-amidoalquilacién

intermolecular.

Para ello se utilizaron los indices anteriores calculados con RMarkovTI. El resultado
del modelo es el pardmetro ee( %)[Rcqt)- Este pardmetro es igual al exceso enantiomé-
rico de la reaccién utilizando un catalizador de configuracién R. Por consiguiente, en
los casos de reacciones en la literatura con catalizadores R, ee( %)[Rcqat| = ee( %). Por
el contrario, en los casos de reacciones con exceso enantiomérico ee( %) comunicado
para un catalizador S ee( %)[Reat] = —ee(%)[Scat] = —ee( %). Por lo tanto, todos
los valores de exceso enantiomérico predicho con este modelo son para reacciones
que utilizan un catalizador R. Es decir, para el cdlculo de los descriptores MCDs a
partir de las secuencias, se utiliza la misma aproximaciéon comentada en el capitulo

anterior.

Se desarrollard una aproximacién experimental incremental generando modelos
cada vez mas complejos a partir del inicial. Para ello, se tomara un modelo lineal
ML como punto de partida y se modificara siguiendo la teoria de la perturbacion
(PTML). A partir de ese punto, se tratard de mejorar el resultado aplicando diferentes
heuristicas al modelo (HPTML). Ademas, se aplicard simulacion de Monte Carlo
el muestreo aleatorio para simular y estimar propiedades quimicas de sistemas
complejas, generando gran cantidad de muestras de manera aleatoria. A continuacion,

se comentard la experimentacién de cada uno de los incrementos.

Modelo Lineal ML. A partir de los valores de Dj(msq;)y se busca un modelo de

aprendizaje automatico lineal, en el que cada linea de entrada del conjunto de
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datos hace referencia a una sola reaccién de consulta (R,;). El exceso enantiomérico
eer(%)qicalc de la reaccién de consulta (Ry;) se predice utilizando como entrada
tanto las variables Vj(c,;) relacionadas con las condiciones experimentales como los
descriptores moleculares Dy, (ms4;), de las moléculas involucradas en la reaccién.
Usando ambos conjuntos de variables como entradas, se puede buscar un modelo
aditivo de ML lineal. Idealmente, eeR( %)calcqi ~ eeR( % )qiobs si la hipétesis lineal
aditiva es correcta. La féormula general de este tipo de modelo se muestra en la

siguiente ecuacion:

7. kméx max km;ix max max
€6R( %)Cald ki = k—1 Zi:l Ak s Vk (qu) +Zk:1 22:1 Zgrzal bk,s,g Dk (msqi)g+€0

Modelo lineal PTML. El modelo PTML sirve para predecir una propiedad de un
nuevo caso (reaccion) haciendo una comparacién con otras reacciones conocidas.
La salida de nuestro modelo también es eer( %)caicqi- Sin embargo, en este caso el
eer(%)gicale se calcula para una reaccién de consulta (R,;) ya que ya se conoce el
exceso enantiomérico observado eer( %) jobs = eer( %)res; de una reaccion (R, ;)

utilizada como reaccién de referencia.

En consecuencia, en el conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo PTML,
cada linea de entrada hace referencia a un par de reacciones: una reacciéon de
consulta comparada con una reaccién de referencia (R,; frente a R,;). El modelo
aditivo lineal PTML predice eer( %)cqic; comenzando con el valor experimental de
eer(%)res; de una reaccién de referencia. A continuacién, el modelo agrega los
efectos de cambios en las condiciones estructurales, operativas o experimentales (per-
turbaciones) en la consulta con respecto a la reaccion de referencia. Los parametros
utilizados para cuantificar estos cambios o perturbaciones se denominan Operadores
PT (PTOs). Se utilizan PTOs con la forma AVj(cgi, ¢r;) para cambios estructurales
y 0Dy (msqi, merj)g para cambios en las condiciones experimentales. La férmula del

modelo PTML utilizado aqui se muestra en las ecuaciones siguientes:

kmax max

eeR( %)Calcqi :eeR( %)refj + Z Z Ak - AV, (qua er)
k=1 i=1

kmax Smax 9max

+ Z Z Z b, - ADy, (msqiamsrj)g + eg

k=1 s=1 g=1
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kma’,x tméx

eer( %)calcqi = eer( %)Tefj + Z Z ki - [Vi (cqi) — Vi (er)] (4)
k=1 i=1

I . gméx
max méx Jméax

30 b [D mag), = Di (mar), | + o

k=1 i=1 g=1

En el caso de este modelo aditivo lineal, se utiliza como entrada una funcion de refe-
rencia eer( %)ops Y dos conjuntos de PTO indicados por 6V (cy;, ¢rj) y 6V (Misgi, Mesrj) g-
La funcién de referencia eeR( %),.bs €s igual a los valores observados de exceso
enantiomérico ee( %) para la reaccién de referencia usando un catalizador con confi-
guracioén R. El primer tipo de PTO tiene la férmula §Vj(cqi, ¢rj) = [Vi(cqi) Vi(crj)]-
Da cuenta de las perturbaciones/desviaciones en los valores de las k! variables/con-
diciones de las reacciones V (c,;) de la ¢*" reaccién de consulta frente a los valores ori-
ginales de las mismas variables V},(c,) para la r*" reaccién de referencia. Por analogia,
el segundo tipo de PTO tiene la férmula: ADy(msqi, msrj) = [Di(msqi)” Di(mgj)lg-
Da cuenta de las perturbaciones/desviaciones en los valores de los descriptores mo-
leculares de la consulta frente a las moléculas de referencia. En consecuencia, las
variables de entrada para la reaccion de la referencia Vj(c,;) estdn conectadas a una
propiedad k" (k = 1, 2, 3) relacionada con las condiciones generales de reaccién

(crj) y/o0 reactivos especificos:

» Vi(cqi) = T(°C) = temperatura.
» V5(cqi) = t(h) = tiempo de reaccion.

= V3(cqi) = L(%) = carga de catalizador.

para la reaccién de referencia (R, ;).

Las variables de entrada Dy (m,;), son descriptores moleculares de tipo k' para
las i*" moléculas (ms,;) de tipo qth implicadas en la reaccién de referencia (R, ;).
Por analogia, los tipos de moléculas m,; involucradas en la reaccién de referen-
cia son m,1; = Substrate,j, mro; = Nucleofiloj, m,3; = Catalizador,; y myy; =
disolvente, ;. Los k' tipos de descriptores moleculares considerados son los mismos

que para la reaccion de consulta:

s D1 = Numero de electrones de valencia (Zv).
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m D2 = Volumen de Van der Waals (Vvdw).

= D3 = Electronegatividad de Sanderson (x).

D4 = Polarizabilidad («).

s D5 = Afinidad Electrdnica (EA).

La Tabla 5.3 muestra las definiciones de todos los PTO utilizados como variables de

entrada en los modelos PTML.
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Para buscar los modelos lineales ML y PTML, se utilizaron métodos LM y RNA lineal.
En los modelos de regresiéon PTML, los valores de exceso enantiomérico observado
(experimental) eer( %)obsqi vs- diferentes valores de referencia eeR( %),.f; tienen
que ser ajustados, generando artefactos en la distribucion normal de los datos [39].
La ecuacién para los modelos de regresién lineal PTML se ajustan de acuerdo a lo

mostrado en:

kmdx Smax

Aeer(%)qi = Z Z ak,s - AV (Cqis Crj) ix

k=1 s=1

E
5
“
g
o
"

||M
||M‘

b 5,9 " AD;, (msqia msrj)g +eo

Modelo lineal HPTML. El modelo lineal PTML predice diferentes salidas para la
misma reaccién dependiendo de las reacciones de referencia seleccionadas. Asi,
se pueden utilizar diferentes Heuristicas (H) para determinar la mejor reaccién o
conjunto de reacciones a utilizar como referencia. Para el modelo propuesto en la

tesis doctoral, se seleccionaron dos heuristicas.

La primera heuristica (H) calcula el valor previsto final ee g ( %) grpred = €€R( %) grmin-
Este valor se obtiene tomando como referencia la reaccién con valor minimo (Min)
de los PTOs (desviacién minima), es decir, la reaccién con diferencia minima (A)
sobre las variables de entrada AV (mgsi, mys;) y AV (cqi, ¢rj) para todos los (V) pares

de reacciones se utilizdé como referencia.

La heuristica (H>) calcula el valor ee R( %) grpred = €€R( %) gravg = Avg(eeR( %) greaic)s
es decir, los valores de las variables AV (mg;, m,;) y AV (cyi, ¢;j) para todos los pa-
res de reacciones se utilizan como entrada. Primero, se calcularon los 331 valores
diferentes de ee R( %)qrcal (excluyendo la consulta). A continuacién, se calculan los

valores finales como la media de todas las referencias.

Estas dos heuristicas se pueden escribir como se muestra en las siguientes ecuacio-

nes.

Hi:  eer(%)qpred = €€Rr(%)qrmin = Y = Min {PTOs [AV (mg;, m;;), AV (cg,crj)]}
Hy:  eer(%)qrpred = €€r(%)qrave é; Avg {PTOs [(AV (mg;, m,;), AV (¢, crj)]}

Simulacién Monte Carlo. Los métodos similares a Monte Carlo (MC) se encuentran

entre los muestreos de datos mas ttiles en quimioinformatica [226, 227, 228]. Dado

que el conjunto de datos de 332 reacciones iniciales no era totalmente representativo
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de algunos subtipos de reacciones, se propone el uso de simulacién MC tanto para el

enriquecimiento de datos sintéticos como para el modelo.

A partir del cdlculo de los valores minimo Vj,(cgi)min, Maximo Vi (cgi)maz ¥ Paso
Vi (cq;) para todas las condiciones operativas, ver Tabla 5.4, se propone utilizar un
modelo MC basado en el siguiente sistema de ecuaciones para generar los nuevos

datos sintéticos.

Resumen de las estadisticas basicas de las reacciones del conjunto de datos.

Stat.o Dataset reaction conditions (cy;)”
’ T(C) t(h) Load (%)

Nreacc 12 53 7

Avg. | 11.59 | 35.87 9.10

S.D. 26.80 | 33.94 5.72

Min. | -78.00 1.00 2.00
Max. | 66.00 | 240.00 30.00
Range 144 239 28

Step 10 1 1
Nexpr 14 239 28

@Stat. = Pardmetros estadisticos para los pardmetros de entrada (condiciones opera-
tivas) de todas las reacciones presentes en el conjunto de datos: N,¢q.c = Nimero
de reacciones presentes en nuestro conjunto de datos, Avg. = valor promedio, S.D.
= desviacién estandar, Max. = valor méximo, Min. = valor minimo, Range = Max.
- Min., Paso = cambio minimo permitido en una condicion experimental, Negp,. =
Numero de experimentos (reacciones) cambiando una condicién y manteniendo las
demds constantes. *Condicionesoperativas: T(0C) = temperatura, t(h) = tiempo de
reaccion, Load(%) = carga de catalizador.

Vi (Cai)peny = (Vi (qi)pmn + B0 (0, 7mss) - Vi (i) eep )

Vk (qu)synth = Zf [Vk (qu)new > Vk (qu)méx ) Vk (qu)méx ) Vk (qu)new]

A partir de dichas ecuaciones, se obtienen nuevos valores de datos sintéticos Vi, (cgi) syntn
después de aplicar una condicién de contorno. Esta condicién de contorno mantiene
los valores sintéticos Vj,(cy;i)syntn, dentro del rango [Vi(ceqi)mins Vi(Ceqi)maz]. ES usa-
do en la generacidn de valores sintéticos para las variables de condicién experimental
Vi(eg)) = T(°C), Valegi) = t(h), Valeqs) = L(%)-

Significa que los nuevos valores de datos sintéticos son iguales a Vicy)synth =
V(¢k)min + mmd(0, Nmax)aV (cg)step Siy solo si son menores que Vj(cgi)maz; de

lo contrario, son iguales a Vj,(¢4i)maz- La funcién Rnd(0, n,,az) es un generador de
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numeros naturales pseudoaleatorios (n = 0,1,2, ... N,,4,) basado en el algoritmo
Mersenne-Twister MC (MT19937).

Resultados

A partir de la experimentacion presentada en la secciéon anterior, se mostraran a

continuacion los resultados obtenidos por el modelo y sus sucesivos refinamientos.

Modelo lineal ML. En las reacciones de a-amidoalquilacion, no existe una relacion
obvia entre la quiralidad de los catalizadores y la notacién Cahn, Ingold, Prelog
(CIP) del producto. De hecho, en el conjunto de datos de la literatura consultada se
puede observar el ratio de quiralidad Catalizador/Producto, (R)/(R) 140 reacciones
(43,2 %), (S)/(R) 102 reacciones (31,5% ), (R)/(S) 72 reacciones (22,2%) y (S)/(S)
9 reacciones (2,8 %) de un total de 324 reacciones. Solo hay una reaccién en todo el
conjunto de datos con un catalizador de configuracion (S) y un exceso enantiomérico
igual a cero. Por lo tanto, es muy importante contar con un modelo computacional
para predecir la estereoquimica absoluta y el exceso enantiomérico del producto de

la reaccidn.

Este tipo de modelos podrian ser muy utiles para disefiar nuevos catalizadores y/o
seleccionar a priori las condiciones 6ptimas de reaccion. El modelo fue entrenado

con las 324 reacciones originales. La ecuacién de este modelo resulté ser:

eer( %) grpred = 912,48 - Loq, d( %) + 21,90 - T (°C) — 194,76 - ¢( h)

—13,21 - a (Cat ;) pyne — 45,02 < (Prody) emox

—0,34- EA( Cat ;)

Cuns

+830,06 - AEA (Prod,)

Csat HetNoX

40,22 - x (NUC 47) 17, — 2024,05 - X ( Cat 4) oy nox
—178,69 - V ( Sub 4)..., — 1678,05 - Zv ( Cat 4)
— 0,70

Tot Cuns

—34,41 - Zv ( Solv )

Cuns

n = 332(reaciones)R? = 0,74F = 59,2pv0,5

El modelo lineal ML no utiliza reacciones de referencia para la comparacion. Los
pardmetros estadisticos del modelo son n = 332, coeficiente de regresién R2 = 0,74,
relacion de Fisher F' = 59,2, error estandar de estimaciéon SEE = 37,1 y p — valor <

0,05. Los detalles sobre los coeficientes y las variables del modelo, incluidos los
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simbolos y los nombres de las variables, el error estandar, los valores de la T de

Student y los p-valores, se muestran en la Tabla 5.5.
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En cualquier caso, el SEE = 37,1 podria considerarse relativamente alto [225]. Otro
inconveniente importante de este modelo lineal clasico de ML es que no proporciona
pistas sobre las reacciones mds similares reportadas en la literatura. Esto puede
limitar la capacidad para deducir posibles mecanismos y/o comparar los resultados

obtenidos con otros ya conocidos.

Por lo tanto, este modelo se utilizard junto con otra estrategia de busqueda de
moléculas similares para obtener pistas de reacciones similares para un caso de
estudio determinado. Una opcidén es acoplar este modelo con estrategias de busqueda
de similitud basadas en indices de similitud de Tanimoto [229]. De hecho, hay
interesantes trabajos que reportan el acoplamiento de modelos quimioinformaticos
con estrategias de buisqueda basadas en similitud [230, 231, 232]. Un ejemplo bien
conocido de una herramienta de bisqueda en linea es la plataforma Scifinder [233,
234].

Modelo PTML. Los modelos de reactividad PTML pueden estudiar reacciones por
pares [225]. El modelo infiere la reactividad de una reaccion de consulta (q) compa-
randola con una reaccidn de referencia previamente conocida (r). La ecuacién del

modelo PTML lineal resultante fue:

Aer(%)qr = — 0,82 - ALoad( %) — 0,34 - AT (°C) + 0,21 - At(h)
— 174,37 - A o ( Cat 4, Cat,) —1534,17 - A o ( Prod 4, Prod ,)

— 174712 - AEA( Cat ,, Cat,)
— 42,49 - Ax (Nuc 4, Nuc )., + 750,76 - Ay ( Cat 4, Cat ;)
— 34,19 - AV (Sub 4, Sub ),

— 12,46 - AZv ( Solv 4, Solv ;)

Cuns HetNoX

— 215,98 - AEA (Prody, Prod,)

Csat HetNoX

HetNoX
+22,04- AZv ( Cat,, Cat,)

Cuns

- 0,91

Cuns

rtain =0.84 F=15238.7 p<0.5

El modelo se entrend utilizando un total de ny.q;n» = 78.732 pares de reacciones
seleccionados al azar. El modelo presentd un valor de coeficiente de regresion de
Rirain = 0,84, un SEE = 51,67 y una razén de Fisher de F' = 15,238,7 con p —
valor < 0,05 en entrenamiento. Esto indica una relacién significativa entre los valores

relativos observados de AeeR( %)grobs VS los valores predichos AeeR( %) grobs-
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Ademas, se utilizé otro subconjunto de n,, = 28,836 pares de reacciones para validar
el modelo. Para esta serie de validacién se encontré un coeficiente de regresion
Rya = 0,77y SEE = 60,225. La salida del modelo es eer( %)grcaic, que representa
el valor del exceso enantiomérico calculado utilizando una tinica reaccién de referen-
cia. El valor eeR( %).qi- cuantifica el exceso enantiomérico obtenido utilizando un

catalizador (R), de manera que:

n SieeR(%)cae >0, se predice que el producto tendra notacion (R).
» SieeR(%)cae <0, se predice que el producto tendré notacion (S);

» SieeR(%)caic = O se predice mezcla racémica.

El p-valor del modelo es < 0,05 y todas las variables introducidas en el modelo son
estadisticamente significativas, resultados en la Tabla 5.6. Las tres primeras variables
de entrada cuantifican el efecto de factores no estructurales sobre el parametro de
enantioselectividad, eeR( %).qi.. Las variables de entrada restantes cuantifican la
contribucion de las variaciones estructurales en el Catalizador (Cat), Producto (Prod),

Nucledfilo (Nuc) y Disolvente (Solv).
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Modelo PTML con una unica reaccion de referencia. Como se comentd anterior-
mente, este modelo de reactividad PTML estudia las reacciones por pares. Para evitar
distorsiones en la distribucion de las variables, el modelo PTML utiliza la variable
Aeer( %)qrobs como funcién objetivo [225]. Esta funcién objetivo es la funcién a
ajustar y es igual a Aeer(%)qgrobs = €€r(%)qobs - €€r(%)robs- Como resultado, la
salida del nuevo modelo es Aeer( %)grcaic = €€r(%)qeatc - €€R(%)rcale- Para mo-
delos no precisos Aeer( %) greaic # AeeR( %)qrops (donde # indica no =). Por el
contrario, para un predictor preciso no aleatorio, como éste, se puede aproximar
Aeer( %) greate = AeeR( %) qrobs, 10 que presupone que eeR( %) geatc ~ ceR(%)qobs ¥
eeR( %) rcate = €eR( %) robs-

Por lo tanto, con fines practicos, se usa el modelo para predecir el exceso enan-
tiomérico de las nuevas reacciones de consulta eeR( %)4calc, €n funcién del exceso
enantiomérico observado de una reaccién de referencia ee R( %) grobs- La aproxima-
cién solo es valida para predictores precisos no aleatorios y tiene en cuenta que
eeR( %) rcalc = eeR(%)r0bs €S siempre una reaccion de referencia conocida, por lo
que es necesario reordenar las variables en la ecuacién, como se muestra a continua-

cién:

Tee (%) qreate =€€r( %)rjobs — 0,82 - ALoad( %) — 0,34 - AT (°C) + 0,21 - At(h)
— 174,37 - A o ( Cat 4, Cat ) yne — 1534,17 - A o ( Prod o Prod ) ooy
— 215,98 - AEA (Prod,, Prod ,)
— 42,49 - Ax (Nuc 4, Nuc )y, + 750,76 - Ay ( Cat o, Cat ;) genox
—34,19- AV (Sub & Sub ), +22,04- AZv ( Cat , Cat )
- 0,91

—1747,12 - AEA ( Cat ¢ Cat ;) yornox

Csat

Cuns

— 12,46 - AZv ( Solv , Solv ;)

Cuns

El modelo calcula diferentes valores de eeR( %)4cqic Para la misma reaccién depen-
diendo del valor experimental ee R( %), jops de la reaccién utilizada como referencia
en el par [225].

La Figura 5.5 muestra los valores observados de AeeR( %)qrobs frente a los valores
previstos (calculados) de Aeer( %)grcaic Para 10.000 pares de reacciones. Se observa
una clara tendencia lineal (puntos con Aeegr( %) greaic = AeeR( %)qrobs). Sin embar-
go, a pesar de ser un predictor con buen valor de ajuste, existen muchos puntos con

mayor dispersién (puntos con Aeeg( %) greatc # AeeR(%)qrobs).
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Onzardad Valuas

Prediced Values

Observado vs. previsto (Aeer( %)qgrobsVs -Aeer( %) grealc) Para 10.000 pares de
reacciones.

Modelo HPTML

Como se menciono anteriormente, es necesario definir la mejor reaccion o conjunto
de reacciones a utilizar. Definir una reaccién de referencia adecuada también puede
ayudar a reducir la dispersién y a aumentar el valor del coeficiente de regresion, ya
que cada reaccién de consulta tendra un unico valor predicho. Para ello, se puede
utilizar una regla heuristica acoplada al modelo PTML para seleccionar la mejor
referencia. Los métodos basados en heuristica han sido ampliamente utilizados en

quimioinformadtica para resolver problemas practicos [235, 236, 237].

Como se indicé previamente, se probaron dos heuristicas (H; y Hs) calculando los
valores eeR( %) qrpreqa Para las 332 reacciones del conjunto de datos, utilizando el
PTML entrenado en la fase previa. La Figura 5.6 muestra una ilustracion esquematica
de las diferencias entre los modelos ML, PTML y HPTML, asi como los procedimientos

de enriquecimiento de datos de MC utilizados.

La Tabla 5.7 muestra los resultados obtenidos. Cabe sefialar que ambos modelos
HPTML que usan Heuristica dan buenos resultados con un coeficiente de regresion
en el rango 0.64 — 0.81 y p — valor < 0,05. En concreto, el modelo HPTML H; tiene
el coeficiente de regresiéon mas alto (R2 = 0,81 frente a 0,55) y un SEE mads bajo
(SEE = 29,5 frente a 37,1) que el modelo ML clésico. Sin embargo, este valor SEE

sigue siendo relativamente alto.

5.2 Experimentacion y resultados de modelos de sintesis enantioselectiva por reaccidon de a-amidoalquilaciéon
catalizada por acidos de Bransted 97



Molecular Fxperimental
Output  Descrptors of query Conditions of query

(query) (D) (V)
? = g | 0, Vol v I Query Subset ] ML
.
I Query Subset ] l I Reference Subset
Melecular Expenmenial Molecular Expenmenial
Deseniplors Conditions Output Descniplors Condiions
(Dy) L (reference) () (Va)
Bg | by VelVa| Vs Dg | Dy Va | Vo
Molecular l-npﬂjlmt'nul
Descniptors Conditions
Oupa ow e e l PTVIL
(querv) (re -._unu. MDy. D) MY, V)
HPTML — -
= . [ Original Dala P«'.III‘S‘
H, ry rpag. 1. Rl
=y _ l- —'-- T ™ ".'1"'
L i i |
i E i E ! i | | Monte Carlo Pairs ‘
' I 1 1
il el R .y

Fig. 5.6.: Esquema de reordenacién de datos HPTML y enriquecimiento de datos MC

Tab. 5.7.: Modelos HPTML obtenidos con diferentes conjuntos de datos frente a heu-
risticas alternativas.

Modelo | Datos | Heu. | N.eae | Nopares | R? | SEE F p-valor

ML Hy 332 0 0.55 | 37.1 59.2 < 0,05
HPTML H, 332 107626 | 0.81 | 29.5 | 1332.2 | < 0,05
Hs 332 107626 | 0.64 | 39.3 | 603.0 | < 0,05
HPTML | MC H; 332 109298 | 0.96 | 13.5 | 7560.6 | < 0,05
MC H, 332 109298 | 0.66 | 38.7 | 631.4 | < 0,05

Aplicar MC mejoré los valores R2 = 0,96 y SEE = 13,5 del modelo HPTML H;.
Ademas, el modelo HPTML proporciona automaticamente la reaccion de referencia
mas similar del conjunto de datos de referencia, lo que podria brindar algunas pistas
sobre el posible mecanismo de reaccidn. Por el contrario, el modelo ML clésico no
brinda informacién sobre el mecanismo de reaccion plausible o reacciones similares
en la literatura. En general, estos resultados justifican el uso del algoritmo HPTML

en lugar del clasico algoritmo ML.
La estrategia por pares puede aumentar drasticamente el nimero de casos, a medida

que pasa de conjuntos de datos con n elementos (reacciones) a n x n elementos

(pares de reacciones). En este caso, pasamos de 1n,¢..c = 332 reacciones a npqirs =
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107.626 pares de reacciones, lo que podria ser una ventaja del modelo PTML, ya
que aumentar la cantidad de elementos para entrenar el modelo ML puede mejorar
el aprendizaje. En este sentido, se pueden utilizar técnicas de generacién de datos
sintéticos para paliar la escasez de subconjuntos de datos poco poblados. Aunque,
en cualquier caso, la abundancia total de cada subconjunto de datos enriquecidos
debe permanecer esencialmente constante para evitar la creacién de artefactos en los

datos.

Entorno de simulacion

Finalmente, ademds de poner disponible en un repositorio publico el paquete RMar-

kovTlI, los dos modelos propuestos en esta tesis doctoral también se encuentran

disponibles en una herramienta web ptblica https://cptmltool.rnasa-imedir.

com/CPTMLTools-Web/ para su uso y validacion por la comunidad cientifica.

La herramienta web que se presenta se ha desarrollado integrando varias tecnologias.
Para la implementacion del frontend se ha utilizado Thymeleaf, motor de plantillas
de cédigo abierto para aplicaciones web escritas en Java construido sobre estanda-
res HTML5. Para el backend se utilizaron, por un lado el framework Spring Boot,
que facilita el desarrollo rapido y sencillo de aplicaciones Java y por otro lado el
lenguaje de programacion R, que dispone de potentes librerias como ChemmineR y
su expansién ChemmineOBE, disefiadas para el andlisis y la visualizacién de datos
quimicos y bioquimicos, asi como la ya mencionada RMarkovTI. Estos paquetes son
ampliamente utilizados por investigadores en el campo de la quimica para el andlisis
de datos, identificaciéon de compuestos bioactivos y la generacién de conocimiento
en el descubrimiento de farmacos. Ofrece multiples funcionalidades entre las que
destacan la de manipular y representar moléculas, calcular descriptores molecula-
res, realizar agrupamiento y andlisis de similitud molecular, y construir modelos

predictivos, ademds de realizar andlisis de estructura-actividad.
El entorno de simulacién estd desplegado sobre un servidor con sistema operativo

CentOS version 8, con Docker, Docker Compose, Apache Tomcat y NGINX como proxy

inverso como herramientas de apoyo principales.

5.3 Entorno de simulacién

99



100

Docker

Es una plataforma de cdédigo abierto disefiada para facilitar la creacién, implementa-
cién y ejecucién de aplicaciones utilizando contenedores, que son entornos ligeros
y aislados que encapsulan una aplicacién y todas sus dependencias. Esto permite
ejecuciones de manera consistente en cualquier entorno, ya sea en una computadora
local, un servidor en la nube o un cltster de servidores. Ademads proporciona una
forma fécil y eficiente de empaquetar una aplicacién junto con todas, las librerias y
dependencias necesarias en un contenedor, que puede ser desplegado y ejecutado en
cualquier sistema operativo compatible, lo que garantiza que la aplicacion se ejecute
de manera confiable y sin problemas, sin importar las diferencias en los entornos de
desarrollo o produccién. También proporciona herramientas y APIs para gestionar la
creacioén, distribucién y ejecucién de contenedores. Esto facilita el despliegue y la
escalabilidad de aplicaciones, ya que los contenedores pueden ser facilmente creados,
compartidos y desplegados en diferentes entornos sin preocuparse por las diferencias
de configuracion y dependencias [238]. En la Figura 5.7 se muestra la arquitectura
de Docker.

Docker Compose

Es una herramienta que se utiliza en conjunto con Docker y que facilita la gestion
y el despliegue de aplicaciones compuestas por multiples servicios en contenedores
Docker. Proporciona una forma declarativa de definir y administrar la configuracion
de la aplicacion, lo que simplifica el proceso de desarrollo, despliegue y escalado
de aplicaciones basadas en contenedores. Permite describir la configuracion de
una aplicaciéon (dependencias, comunicaciones) que consta de varios servicios, que
pueden incluir contenedores individuales que representan diferentes componentes
de la aplicacién, como una base de datos, un servidor web, etc, en un archivo YAML
[238].

Open Babel

Es una biblioteca de cédigo abierto disefiada para la quimica computacional y la
modelizacién molecular. Proporciona una plataforma para la conversién de datos
quimicos entre diferentes formatos, asi como para el andlisis y manipulacién de

estructuras moleculares. Es capaz de leer y escribir una amplia gama de formatos de
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archivo quimico como SMILES, Mol2, PDB, SDF, etc. Esto permite a los investigadores
y desarrolladores leer datos quimicos de diferentes fuentes y exportarlos a los forma-
tos requeridos por sus herramientas y aplicaciones. Ademds ofrece una amplia gama
de funciones y algoritmos para el procesamiento y analisis de estructuras moleculares
y permite realizar operaciones como la generacion de conformaciones, el calculo
de propiedades fisico-quimicas, la busqueda de subestructuras, la determinacion de

similitud molecular y la prediccion de propiedades bioldgicas [239].

Nginx

Es un servidor web ligero de cédigo abierto, asi como un servidor proxy inverso y un
servidor de correo electrénico proxy. Fue creado por Igor Sysoev en 2004 y desde
entonces ha ganado popularidad debido a su rendimiento, escalabilidad y capacidad
para manejar altas cargas de trafico. Esta disefiado para manejar de manera eficiente
multiples solicitudes concurrentes, lo que lo hace especialmente adecuado para servir
contenido estatico, asi como para actuar como un proxy inverso, actuando asi como
una capa intermedia entre clientes y servidores de aplicaciones, equilibrando la carga
de las solicitudes y mejorando el rendimiento y la disponibilidad de los servicios
[240].

MDCalc Web Server

Los resultados principales de la propuesta de modelo bioinformatico de la presente
tesis doctoral esta disponible de forma abierta y se ha llamado MDCalc Web Server.

Hasta donde conoce la autora de la presente Tesis Doctoral, es la primera herramienta

5.3 Entorno de simulacién
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publica para el cédlculo en linea de MCD. El servidor web esta disponible en linea en
el siguiente enlace https://cptmltool.rnasa-imedir.com/CPTMLTools-Web/. En
la Figura 5.8, se muestra la interfaz gréfica en la que prima la usabilidad y facilidad

de uso.

CHEM.PTML Laboratory

Molecular Descriptors Calculation for SMILES
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Back Home Page

Fig. 5.8.: Interfaz Web de MDCalc.

Ademas, se ha desarrollado el paquete RMarkovTI (disponible en GitHub en: https:
//github.com/muntisa/RMarkovTI) con el objetivo de implementar, en el lenguaje
de programacion R, un paquete que permita calcular los siguientes descriptores:

promedios de Markov y autovalores de Markow.

Ademas, se han desarrollado sendas aplicaciones de escritorio para uso fuera de
linea que estan disponibles, previa solicitud razonada a los autores y cuyo uso se
recomienda en caso de que no tener conexion a Internet o si se producen fallos en
el servidor. En ese caso, el requisito para el uso de la versién de escritorio es que el

usuario debe tener instalada la mdquina virtual Java en su propio equipo.

MATEO Web Server

Los resultados principales de la propuesta de modelo de sintesis enantioselectiva

por reaccién de a-amidoalquilacidn catalizada por dcidos de Brgnsted de la presente
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tesis doctoral esta disponible de forma abierta y se ha llamado MATEO Web Server. El
modelo modelo HPTML H; esta disponible para uso publico en el siguiente enlace:
https://cptmltool.rnasa-imedir.com/CPTMLTools-Web/mateo.

La interfaz gréfica se muestra en la Figura 5.9. Los usuarios pueden cargar sus propios
conjuntos de reacciones de consulta para predecir los valores de eer( %)grcaic €D
diferentes condiciones experimentales (disolvente, tiempo, temperatura, carga del
catalizador) .

CHEM.PTML Laboratory
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Fig. 5.9.: Interfaz Web de MATEO.

El procedimiento a seguir a la hora de utilizar MATEO se puede resumir en los

siguientes pasos:

m Paso 1: se realiza la carga de las estructuras quimicas de todas las moléculas
involucradas en la reaccion, que han de estar codificadas en formato SMILES
(del inglés Simplified Molecular Input Line Entry System), que es una notacién
lineal y compacta utilizada para representar estructuras moleculares quimicas
de una manera legible por la maquina. El servidor permite cargar grandes
colecciones de reacciones con diferentes combinaciones de sustrato, nucleéfilo

y catalizador. Esto podria ser util para explorar grandes bibliotecas de moléculas

5.3 Entorno de simulacion

103



y/o para el disefio de nuevos catalizadores. El servidor también permite cargar

la estructura del disolvente, lo que facilita la exploracion.

= Paso 2: se pueden seleccionar varios tipos de cdlculo:

* Busqueda de similitud: permite predecir los valores de exceso enantio-
mérico, ademas de obtener un informe de las reacciones mas similares de

las referencias en nuestro conjunto de datos.

* Exploracion estructural: permite cargar las estructuras especificas (sus-
trato, nucledfilo, catalizador y/o disolvente) y ejecutar un escaneo de
estas moléculas en condiciones de reaccion similares a las reportadas en

la literatura.

* Exploracion de condiciones: permite mantener constantes los pardme-
tros de la estructura (las mismas moléculas), mientras que el software
realiza un escaneo de diferentes combinaciones de variables de entrada

(temperatura, tiempo, carga del catalizador).
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Conclusiones

Las conclusiones extraidas tras el desarrollo de la presente Tesis Doctoral se
presentan en este capitulo. Las publicaciones de la tesis presentadas en el Anexo
A (Produccién), apoyaron la obtencién de las mismas.

El principal objetivo de la presente tesis doctoral es el analisis de las posibles interac-
ciones de compuestos biolégicamente activos frente al cancer de colon a partir de la
estructura del compuesto para tratar de predecir asi el resultado obtenido en ensayos
clinicos, e identificar aquellos que mejor cumplen como potenciales dianas terapéu-
ticas de la enfermedad. Ademds, implementando los mejores modelos de manera
abierta en servidores web de altas prestaciones que permitan obtener nuevas predic-
ciones sobre futuros compuestos no conocidos durante la generacion del modelo. La

investigacion realizada ha permitido llegar a las siguientes conclusiones:

= A pesar de que los MCD se han utilizado previamente para resolver problemas
en quimioinformatica, algunos de ellos no estan disponibles de forma abierta,
tUnicamente en soluciones de pago. Esto dificulta mucho su validacién por
parte de la comunidad cientifica, asi como su uso. Como parte del trabajo de
esta Tesis Doctoral, se ha desarrollado la primera biblioteca en el lenguaje
de programacion abierto R que permite realizar el cdlculo de nuevos MCD,
llamados valores singulares de Markov SVj(w, g), junto con una clase de MCD

llamados valores medios de Markov Dy (w, g).

= También se ha implementado el primer servidor web publico para el cédlculo de

MCD en linea. Esta herramienta en linea se llama MCDCalc.

= Se ha demostrado que SV (w, g) es ttil para predecir el exceso enantioméri-
co ee( %)[Rcat] para reacciones de a-amidoalquilacién o para la prediccion
de la actividad de compuestos contra el cdncer colorrectal. En el caso de es-
tudio de reactividad quimica, las reacciones tienen un mecanismo complejo
dependiendo de varios factores. El modelo generado incluye MCD de el sus-
trato, disolvente, catalizador quiral, producto junto con valores de tiempo de

reaccion, temperatura, carga de catalizador, etc.
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= Se validaron estos nuevos MCDs mediante diferentes modelos de ML para

regresion, el mejor resultado se obtuvo con un modelo RF. El estudio de las
propiedades bioldgicas puede conducir a una alternativa para el disefio rapido
y racional del disefio de farmacos contra el cancer colorrectal para diferentes

organismos y lineas celulares.

Se ha demostrado que los modelos ML lineales clasicos no son muy precisos para
predecir la enantioselectividad de reacciones de c-amidoalquilacién utilizando
como entrada propiedades fisicoquimicas calculadas con un enfoque de cadenas
de Markov. Ademas, estos modelos ML lineales no permiten detectar la reaccion
mas similar directamente a partir del modelo. El modelo propuesto basado en
teoria de la perturbacion, PTML supera al modelo ML lineal clasico utilizando

el mismo conjunto de datos y descriptores moleculares.

Es mas, incrementar la complejidad del modelo afiadiendo una heuristica,
modelo HPTML, permite la deteccién directa de las reacciones de referencia mas
similares, respondiendo muy bien ademds en experimentos computacionales

con series de validacién.

El modelo HPTML reproduce muy bien los valores experimentales de una nueva
serie de reacciones generadas y, por lo tanto, estudiadas experimentalmente

por primera vez en esta Tesis Doctoral.
Finalmente, se ha implementado el mejor modelo HPTML en un servidor web

llamado MATEO. De esta forma, el algoritmo esté disponible para uso publico

con una interfaz facil de usar.
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Futuros desarrollos

Se presentan en el dltimo capitulo de esta Tesis Doctoral los futuros desarrollos
que podrian ser abordados a partir del trabajo de investigacién realizado a lo
largo de estos afos.

Los resultados obtenidos durante el desarrollo de esta Tesis Doctoral permiten que
futuros investigadores puedan plantear nuevas preguntas y que, ademas, sean abor-
dadas en futuras investigaciones sobre diferentes patologias. Parece claro ademas,
que los modelos de ML pueden servir de apoyo en la toma de decisiones clinicas pero
que es posible incrementar la complejidad de los mismos para mejorar los resultados,
es un campo abierto en la actualidad. En pocos afios, serd posible ver como nuevos
modelos/tecnologias compartirdan el peso en la toma de decisiones de los expertos
clinicos, automatizando ademas la gestion de los tratamientos en busca de aquellos

que mejor respuesta podrian dar en cada caso en concreto.

Los modelos propuestos estan disponibles de forma ptiblica en forma de herramienta
web o paquete de software y se ha podido comprobar la utilidad de MCDs, tan-
to como modelo quimioinformdtico como para predecir el exceso enantiomérico
ee( %)[Rcat] para reacciones de a-amidoalquilacién o para la prediccion de la activi-
dad de compuestos contra el cancer colorrectal. Dado ademas el marcado caracter
multidisciplinar de la tesis, partiendo de datos generados en entorno de laborato-
rio real, en el futuro se podrian incluir nuevas reacciones desconocidas. No solo
eso, sino que nuevos procedimientos de laboratorio podrian ser validados mediante

aproximaciones similares a las aqui propuestas.

En concreto, en lo que respecta al uso de técnicas de ML, se ha podido observar que
muchos de los estudios actualmente publicados sufren de limitaciones en cuanto
a la estandarizacién metodoldgica que proponen, ademds de no ser facilmente
reproducibles por hacer uso de descriptores que no estan abiertos. Como posibilidad
de trabajo a futuro, podrian implementarse mas descriptores moleculares para que

pudiesen ser utilizados y comprobados por la comunidad cientifica.
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Si bien es cierto que los resultados obtenidos por los modelos propuestos son muy
buenos, es necesario insistir en la necesidad de incrementar la complejidad de los
modelos, en este caso, una posibilidad a estudiar en el futuro seria la inclusién de
técnicas de extracciéon o seleccion de caracteristicas que potencien el uso de aquellos
descriptores moleculares que realmente aporten conocimiento a los modelos. Esto
ayudara en el desarrollo de farmacos y a identificar nuevos potenciales tratamientos

para enfermedades complejas y multifactoriales.
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Tool. https://github. com/glezdiazh/MCDCALC
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Abreviaturas

= ADN - Acido Desoxirribonucleico

= ADMET - Administracion, Distribucion, Metabolismo, Eliminacién y Toxicidad
= AINE - Antiinflamatorios No Esteroideos

= APC - Adenomatous Polyposis Coli

= ATC - Anatomical Therapeutic Chemical

= BDP - Banco de Datos de Proteinas

= CCR - Cancer Colorectal

= CCRm - Cancer Colorrectal Metastasico

= CCNPH - Cancer Colorrectal Hereditario No Polipdsico
= CEA - Antigeno Carcinoembrionario

= CIN - Cromosomal Instability Pathway

= COX - Ciclooxigenasa

= CPA - Catalizadores de Acido Fosférico Quiral

= DCC - Delete in Colon Cancer

= DM - Descriptores Moleculares

= DM2 - Diabetes Mellitus tipo 2
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= ECF - Extended Connectivity Fingerprint
= cer( %)ops Exceso Enantiomérico observado (experimental) usando (R)-Catalizador

» cer(%)rer Exceso Enantiomérico de referencia (experimental) usando (R)-

Catalizador

» cer( %)caic Exceso Enantiomérico calculado usando (R)-Catalizador de referen-

cia
s cer(%)preda Exceso Enantiomérico predicho por el modelo usando (R)-Catalizador
» cer( %)res Exceso Enantiomérico residual usando (R)-Catalizador
= EII - Enfermedad Inflamatoria Intestinal
= EpCAM - Epithelial Cellular Adhesion Molecule
= GLOBOCAN - Observatorio Global del Cancer
= HPTML Heuristic Perturbation-Theory and Machine Learning
= [A - Inteligencia Artificial
= IGF - Insulin-like Growth Factor
= [FP - Interacciones Fdrmaco-Proteina
= LOX - Lipooxigenasa
= MACCS - Molecular ACCess System
= MC - Monte Carlo
= MCDs - Markov Chain Molecular Descriptors

= ML - Machine Learning
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MMR - Mismatch Repair

NB - Naive Bayes

PAF - Poliposis Adenomatosa Familiar

PARP - Poli ADP Ribosa Polimerasa

PD-1 - Programmed cell Death

PT Perturbation Theory

PTO Perturbation Theory Operator

RAM - Reacciones Adversas a Medicamentos

REDECAN - Red Espafiola de Registros de Cancer

SEOM - Sociedad Espafiola de Oncologia Médica

SE Standard Error

SEE Standard Error Estimates

SMILE Simplified Molecular Input Line Entry Specification

SVM - Support Vector Machines

THF Tetrahydrofuran

THS - Terapia Hormonal Sustitutiva

VHB - Virus de la Hepatitis B

VIH - Virus de la Inmunideficiencia Humana
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