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RESUMEN

El desarrollo de farmacos es una tarea en extremo compleja pero también muy
apreciada por la sensibilidad que genera el impacto negativo de las enfermedades
en la sociedad moderna. En este trabajo de revision se trataran las caracteristicas
generales del paradigma tradicional del proceso de desarrollo de farmacos.
Posteriormente, se abordaran las técnicas de cribado virtual basadas en el
concepto de similitud molecular como alternativa racional y complementaria a las
primeras fases dicho proceso. En este sentido, se hara énfasis en la busqueda de
similitud y sus componentes esenciales.

Palabras clave: Proceso de desarrollo de fArmacos; Técnicas de cribado virtual;
Similitud molecular; Busqueda de similitud.

ABSTRACT

Overview on the drug development process and molecular similarity-based virtual
screening techniques

Drug development is a very complex task but also very appreciated by the
sensibility that generates the negative impact of diseases in modern society. In
this review, we will address the general characteristics of the traditional paradigm
of drug development pipeline. Later, virtual screening techniques will be
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introduced as a rational and complementary alternative to the early stages of this
process. In this sense, we will focus on similarity searching and its key
components.

Keywords: Drug development process; Virtual screening techniques; Molecular
similarity; Similarity searching.

1. INTRODUCCION

El desarrollo de una terapia para una patologia especifica es un proceso
usualmente estructurado en tres pasos. El primer paso -identificacion de la diana
bioldgica o terapéutica- consiste en la identificacion de una molécula bioldgica,
mayormente proteinas, involucrada en algin mecanismo que participa en algin
proceso patoldgico. El propdsito del segundo paso es identificar una molécula con
un perfil biolégico interesante, capaz de interferir con el blanco terapéutico antes
mencionado. Eventualmente, antes de que el candidato a farmaco entre al
mercado, en el tercer paso -validacion clinica- debe probar su eficiencia y
seguridad a través de una evaluacion extensiva en animales y humanos (1, 2).

1.1. Identificacion de la diana biolégica o terapéutica

El objetivo principal en la investigacion terapéutica es interferir alguna via o
sefial metabolica responsable de una enfermedad o proceso patoldgico. Las vias o
sefiales metabolicas son cascadas de reacciones quimicas intracelulares que llevan
respectivamente a la formaciéon de un producto metabdlico que es usado por la
célula, o a una alteracion de la expresion de un gen debido a la activacion de
factores de transcripcion. La tarea de la investigacion terapéutica es encontrar una
molécula de farmaco capaz de modificar esta via mediante la alteracién de una
entidad clave involucrada en la cascada de reacciones correspondiente: el blanco
terapéutico. La identificacion del blanco involucra conocimientos tanto biologicos
como quimicos, con el objetivo de descubrir blancos potenciales y conocer en qué
medida este puede ser alterado por una molécula de farmaco (2). Previo a la fase
de descubrimiento de farmacos, el blanco terapéutico identificado debe ser
validado con el objetivo de demostrar su papel determinante en la enfermedad.
Esta validacion usualmente involucra experimentos in vitro e in vivo (3).

1.2. Descubrimiento de farmacos

En este segundo paso, el objetivo es encontrar una molécula pequeiia,
denominada ligando, capaz de unirse mediante fuerzas intermoleculares al blanco
bioldgico y alterar su funcionamiento normal. Esta interaccion se dice que es
directa cuando el farmaco se une al sitio activo del blanco y compite con su
sustrato natural, o indirecta si el farmaco se une a un sitio secundario e induce
cambios en la conformacién quimica del blanco, modulando asi su afinidad con el
ligando natural (4). Para cuantificar la actividad del ligando, correspondiente al
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grado de interaccion con el blanco, se debe disefiar un procedimiento experimental
denominado ensayo de la actividad biolégica. La actividad de las moléculas
candidatas puede ser subsecuentemente ensayada con el objetivo de encontrar
candidatos a farmacos, o compuestos lideres, capaces de interferir con el blanco a
bajas concentraciones (1). La identificacién de candidatos prometedores en esta
vasta (casi infinita) cantidad de moléculas depende fuertemente de la pericia
bioquimica y que tradicionalmente se logra en un proceso iterativo, denominado
como el ciclo de descubrimiento de fdrmacos que alterna entre los pasos de
seleccidn, sintesis y ensayo biologico de los candidatos, guiando este ultimo al
proximo paso de seleccion (5).

Durante los ensayos bioldgicos iniciales del ciclo de descubrimiento de
farmacos son identificados las entidades noveles o “hits”. A esta fase de generacion
de hits le sigue la fase de generacion de cabezas de serie, lideres o “leads”, donde
los hits identificados son validados mediante ensayos confirmativos y refinados
estructuralmente con el objetivo de incrementar su potencia con respecto al
blanco. De lograrse una potencia suficiente, se pueden realizar ensayos biolégicos
adicionales para asegurar que el compuesto lider no interacciona con proteinas
homdlogas al blanco, con el fin de limitar sus efectos secundarios (6).

Hasta este punto, es posible identificar compuestos lideres con perfiles de
unién al blanco adecuado. Sin embargo, el farmaco no solo debe interferir con el
blanco terapéutico, sino que ademas debe poseer un perfil bioldgico favorable,
especificamente una toxicidad baja, de manera que no sea dafino para el
organismo, y propiedades farmacocinéticas adecuadas. De manera general, la
farmacocinética esta relacionada con el comportamiento de un farmaco en el
organismo, tales como su capacidad de pasar al torrente circulatorio y alcanzar el
blanco, y ser posteriormente destruido y eliminado por el organismo. Las
principales propiedades farmacocinéticas se resumen en el acronimo ADME, que
incluye los procesos de Absorcion, Distribucion, Metabolismo y Excrecién (7, 8).

De este modo, el desarrollar un medicamento exitoso es el resultado del
descubrimiento del mejor compromiso entre numerosos objetivos que muy a
menudo compiten entre si. El fracaso de un candidato a farmaco con una potencia
adecuada durante el proceso de desarrollo es debido principalmente a una pobre
biodisponibilidad, y/o toxicidad (9). De forma simplificada, el farmaco ideal
deberia tener la mayor eficacia terapéutica y biodisponibilidad, y la minima
toxicidad posible, lo que evidencia la naturaleza multiobjetiva del proceso de
descubrimiento de farmacos (ver Figura 1). Lo anterior sugiere que en la fase de
optimizacion del lider, la capacidad de mejorar el perfil terapéutico del candidato
seleccionado basandose solamente en su actividad farmacoldgica se ha
sobreestimado lo que refuerza, durante la fase de identificacion del lider,
considerar las propiedades toxicolégicas y farmacocinéticas del candidato
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paralelamente a sus propiedades farmacoldgicas en etapas anteriores a la
optimizacién (10). Todo lo anterior ha llevado tanto a la academia como a la
industria farmacéutica a una reconsideracién del paradigma secuencial del
proceso de descubrimiento de farmacos en favor a un enfoque multiobjetivos del
proceso del mismo (11, 12).

LiDER

POTENCIA

j SEGURIDAD
FARMACO ’ y

BIODISPONIBILIDAD

Figura 1.- Ilustracién grafica del compromiso entre eficacia terapéutica (potencia),
biodisponibilidad (propiedades ADME) y toxicidad (seguridad) requerido para alcanzar un
farmaco exitoso.

La fase final del descubrimiento de farmacos es la fase de optimizacion del
lider, donde se refina la estructura quimica del mismo de manera que cumpla con
los criterios requeridos para convertirse en un farmaco. Este proceso de
optimizacion es altamente iterativo y se considera la fase mas critica del proceso
de descubrimiento de farmacos ya que es aqui donde ocurre la mayor cantidad de
fallas. Una vez descubierto un compuesto lider con caracteristicas de farmaco
prometedoras, el paso final hacia la puesta en el mercado del farmaco es la fase de
validacion clinica (11).

1.3. Validacioén clinica

Previo a la puesta en el mercado, el candidato a fArmaco debe ser validado
durante una fase de prueba extensiva, dirigida a demostrar su eficacia y seguridad
para el organismo humano: la validacién clinica. Esta fase comienza con la
realizacion de pruebas preliminares de seguridad en animales, la etapa preclinica,
y es subsecuentemente articulada en tres fases (11):

e Fase I (1 a 2 afios): Inicialmente se llevan a cabo pruebas de seguridad con
un numero limitado (< 100) de personas sanas.

e Fase Il (1 a 2 afios): Seguidamente se llevan a cabo pruebas de seguridad y
eficacia a una muestra mayor compuesta por cientos de personas que incluye
grupos de sanos y enfermos.
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e Fase III (2 a 3 anos): Finalmente, el estudio se completa con la realizaciéon
de pruebas de eficacia a gran escala, las que involucran una muestra mucho mayor
de personas (miles) de diferentes areas demograficas.

Eventualmente, una vez previstos los resultados de este estudio clinico y
concedida la aprobacién gubernamental, entonces puede comenzar la explotacién
comercial del farmaco. La aprobacion gubernamental es concedida, por ejemplo,
por la Administraciéon de Alimentos y Medicamentos (FDA, del inglés Food and
Drugs Administration) en los Estados Unidos de América, por la Agencia Europea
de Medicamentos (EMA, del inglés European Medicines Agency) en la comunidad
Europea, por la Agencia Espafiola de Medicamentos y Productos Sanitarios
(AEMPS) en Espafia o para el caso particular de Cuba por el Centro para el Control
Estatal de la Calidad de los Medicamentos (CECMED).

Hits Leads
1/ _— e
KthlBhnco /‘ de Hits ;zz de Leads 7—'
% LT - Fase de desarrollo clinico Fase de aprobacion
) 5= f
Ftapa inicial Fase I: Seguridad, [ Fase II:

Estudios Preclinicos | 20.80 individuos mmi;,s.g\m
en

de 20l 1
y descubrinuento Sanos
~ 1-2 afios

X

Costo

£335 millones $467 millones $95 millones

Figura 2.- Representaciéon esquematica general del proceso de descubrimiento y desarrollo de
farmacos.

Un estudio relativamente reciente llevado a cabo por el Boston Consulting
Group (BCG) y que involucr6 a 50 compaiiias e instituciones académicas, mostro
que el coste de desarrollo de un nuevo medicamento desde la identificacion de su
diana farmacolégica, el descubrimiento y optimizacion de uno de los nuevos
compuestos lideres, el desarrollo de los ensayos clinicos requeridos y su uso
autorizado en terapéutica es como promedio de 880 millones de dolares (USD) y se
necesita también como promedio un periodo de 15 afios de investigacion [ver
figura 2] (13)

1.4. Necesidad de nuevos paradigmas
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Hasta los afos 80, el paso de generacion de hits o candidatos potenciales
(moléculas que muestran una determinada actividad quimica pero que no
necesariamente cumplen con los requerimientos de eficiencia de un lead o
compuesto lider) constituia el principal paso limitante del proceso de
descubrimiento y desarrollo de nuevos farmacos (DDDP, del inglés Drug Discovery
and Development Process) debido al costo de la sintesis y evaluacion de nuevas
moléculas (10). Durante esta etapa las esperanzas de resolver el problema del
DDDP fueron puestas en el desarrollo de las tecnologias de alto rendimiento (14) y
la quimica combinatoria (15), a través de una paralelizacién masiva del proceso.
En la practica, se evidencié que si no eran utilizadas cuidadosamente, el uso
indiscriminado de estas técnicas podria conducir a un aumento dramatico del
numero de moléculas o candidatos, de manera que el descubrimiento de un nuevo
farmaco seria como hallar una aguja en un pajar. Mientras que el nimero de hits
identificados pudo ser incrementado sustancialmente, se observé que no existia
una correspondencia con el crecimiento del nimero de farmacos que entraban al
mercado, dejando esto claro que el verdadero paso limitante del descubrimiento
de farmacos no era la generacion de hits, sino los pasos de identificacion y
optimizacién del compuesto lider (10). Como resultado, este tipo de solucién a
gran escala ha sido abandonada progresivamente en los ultimos afios,
favoreciéndose una racionalizacion del proceso, en la que los métodos
computacionales han ganado una importancia creciente (10).

2. METODOS COMPUTACIONALES O IN SILICO

Debido a la necesidad de explotar las cantidades masivas de datos
generados por las tecnologias de alto rendimiento, los métodos computacionales
se han ido implementando de manera creciente en el proceso de descubrimiento
de farmacos (7). Para unificar la combinacion de los métodos computacionales y la
Quimica Medicinal, F. K. Brown acufi6 en 1998 el término “quimioinformatica”
definiéndola como: “la combinaciéon de aquellos recursos de informacién para
transformar datos en informacion y la informacién en conocimiento con el propdésito
de tomar mejores y mds rdpidas decisiones en el drea de la identificacion y
optimizacion de compuestos lideres” (16). Actualmente, este concepto aparece
definido de una manera mas amplia para considerar la quimioinformatica como “la
aplicaciéon de métodos informdticos para resolver problemas quimicos” (17). Esta
definicion general engloba multiples aspectos como la representacion,
almacenamiento, recoleccidon y analisis de la informaciéon quimica en un sistema
informatico. Algunos de los frentes de trabajo abiertos en esta area relativamente
joven contindan siendo la mineria de textos quimicos, los estudios QSAR, el disefio
de farmacos basado en estructura y el disefio de fArmacos basado en fragmentos
(18).
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2.1. Cribado virtual

El cribado virtual (VS, del inglés Virtual Screening) in silico consiste en el
analisis computacional de bases de datos de compuestos, dirigido a identificar y
seleccionar un numero limitado de candidatos que posean la actividad bioldgica
deseada sobre un blanco terapéutico especifico (19). Este paradigma “mas
racional” puede verse como una alternativa al cribado de alto rendimiento (HTS,
del inglés High Throughput Screening) con las ventajas de que pueden ser
evaluadas in silico cantidades arbitrarias de moléculas reales o virtuales y se
pueden ahorrar como promedio 140 millones de USD y 0.9 afios por cada farmaco
(20). En esencia, los enfoques HTS y VS poseen una naturaleza complementaria
entre si, por cuanto se han introducido varios y diversos conceptos y métodos
computacionales para analizar datos de cribado experimental, extraer
conocimiento de los experimentos HTS y derivar modelos predictivos de actividad
(21).

En la practica, el cribado virtual requiere del conocimiento de la estructura
del blanco terapéutico, usualmente obtenido por métodos cristalograficos, o de la
actividad, medida experimentalmente, en un conjunto de compuestos. Si la
estructura de la diana farmacoldgica es conocida, el enfoque mas comun para el
cribado virtual son los estudios de acoplamiento o “docking”, los que consisten en
la derivacion de una puntuaciéon o “score” de la actividad a partir del
posicionamiento dptimo del ligando en el sitio activo del blanco (6). Este enfoque
de cribado virtual suele brindar los resultados mas confiables y al mismo tiempo
resulta atractivo por el gran namero (alrededor de 500) de dianas farmacoldgicas
disponibles (ver Figura 3).

Receptores 45% Enzimas 28%

Desconocidas 7%
Hormonas y factores 11%

Canales ionicos 5%

Acidos nucleicos 2%

Receptores nucleares 2%

Figura 3.- Dianas farmacoldgicas distribuidas en siete clases bioquimicas principales, donde las
enzimas y receptores representan la parte mayoritaria.

Si se desconoce la estructura del blanco, los métodos de cribado virtual

pueden derivarse de un grupo de compuestos con actividad conocida obtenidos de
ensayos experimentales previos. Estos métodos se conocen como enfoques de
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cribado virtual basados en ligandos, en oposiciéon al enfoque anterior basado en la
estructura del blanco. Alternativamente, el conjunto de compuestos activos puede
usarse para derivar un modelo farmacéforo que puede usarse como un filtro para
eliminar aquellos compuestos que no cumplan con las condiciones de actividad
necesarias (22).

Una de las herramientas mas simples y populares del cribado virtual de
conjuntos de datos quimio(bio)informaticos lo constituye la biisqueda de similitud,
la cual es ampliamente utilizada en las etapas mas tempranas de los programas de
descubrimiento de lideres. Su funcién principal es identificar los compuestos
activos que mas se asemejan a la estructura de referencia que luego pueden servir
de base para mas estudios detallados de cribado virtual que emplean técnicas mas
refinadas (23). Dentro de las técnicas mas usadas en el andlisis de diversidad de
bibliotecas de cribado y combinatorias se encuentran los algoritmos de
agrupamiento, cuya idea esencial consiste en subdividir el conjunto de moléculas
en grupos o clusteres de modo que la similitud intra cluster sea maxima mientras
que la similitud inter cldster sea minima; los algoritmos de particidn, que consisten
en subdividir el rango de valores de un pequefio grupo de caracteristicas,
relevantes a la union del ligando al receptor y previamente identificadas por el
investigador, en sub rangos, cuya combinacion genera una malla n-dimensional de
celdas a las cuales son asignadas las moléculas del repositorio, de modo que los
valores de las caracteristicas estudiadas en las mismas concuerden con aquellos
“encerrados” en una celda especifica; los algoritmos basados en disimilitud, que a
diferencia de los anteriores buscan identificar directamente un subconjunto
diverso mediante la seleccidn iterativa de compuestos que son lo mas diferentes
posible a aquellos que han sido seleccionados previamente; y los algoritmos
basados en optimizacidon, que parten de definir una medida de diversidad
cuantitativa y entonces la seleccion del conjunto mas diverso posible se formula en
términos de los problemas de optimizacién combinatoria (24).

Algunos estudios previos sugieren que los algoritmos de agrupamiento
brindan un mejor balance entre representatividad y diversidad que otras técnicas
basadas en disimilitud para el analisis de diversidad (25,26). Un estudio muy
reciente que aborda la comparaciéon de varios de los algoritmos de agrupamiento
mas exitosos en Quimioinformatica (i.e., la clase de los algoritmos no superpuestos,
jerarquicos, aglomerativos, secuenciales y combinatorios, CSAHN) puede
encontrarse en (27). En este contexto, atencién especial merecen las técnicas
rapidas de tendencia al agrupamiento que permiten obtener una evaluacion de la
“predisposicion” de los datos quimicos a ser agrupados antes de ejecutarse la
técnica de agrupamiento en si. La importancia practica de estas técnicas radica en
evitar formarse una idea erronea acerca de la organizacion de los datos como
estructurados en clusteres cuando en realidad provienen de una tnica poblacién
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aleatoria, ademas que evitan el malgasto de recursos computacionales y de tiempo
(28).

Un enfoque mas exacto de los métodos de cribado virtual consiste en la
construccion de un modelo que correlacione la estructura de las moléculas con sus
respectivas actividades bioldgicas a partir de un grupo de moléculas previamente
evaluadas. Este problema se conoce como la modelizacién de la relacién
estructura-actividad (REA) mas comunmente conocido por sus siglas en inglés
QSAR, acronimo de Quantitative Structure-Activity Relationship, e involucra
meétodos de los campos de la Estadistica y el Aprendizaje Automatico (29, 30). La
utilidad practica de este enfoque se ha constatado, por ejemplo, en estudios de
identificacion de nuevas entidades anti protozoarias (Trichomona vaginalis)
mediante la técnica estadistica Analisis Discriminante Lineal usando descriptores
moleculares definidos por el Prof. Dr. Yovani Marrero Ponce (31-33). Este enfoque
también se ha aplicado en el descubrimiento de farmacos frente a la enfermedad de
Chagas (34). Algunos de los algoritmos mas populares en el area de la mineria de
datos pueden estudiarse en (35).

3. GENERALIDADES DE LA SIMILITUD MOLECULAR

El concepto de similitud ha ganado un espacio cada vez mas importante en
la quimioinformatica debido fundamentalmente al principio de similitud, el cual
plantea que moléculas con estructuras similares tienden a exhibir propiedades
similares (36). Este principio parece ser una adaptacion de un proceso que, segiin
algunos autores, es el reflejo directo del nucleo del sistema cognitivo humano, el
razonamiento por analogia (37), y ha sido apoyado por un buen numero de
resultados experimentales [ver por ejemplo referencia (38)]. Sin embargo, otros
hallazgos han sugerido que eventualmente moléculas estructuralmente similares
exhiben comportamientos disimilares, asi como moléculas estructuralmente
disimilares exhiben comportamientos similares (39). Para sistematizar este cuerpo
de evidencias algunos autores han propuesto, en el contexto del disefio de
farmacos, un cuadro (matriz de confusion) de cuatro hipdtesis bayesianas , i.e., i-)
moléculas estructuralmente similares es muy plausible que tengan actividades
similares, ii-) moléculas estructuralmente similares es plausible que tengan
actividades disimilares, iii-) moléculas estructuralmente disimilares es plausible que
tengan actividades similares, iv-) moléculas estructuralmente disimilares es muy
plausible que tengan actividades disimilares (40). Las hipotesis i-) y iv-) conforman
la l6gica de base para técnicas como la busqueda de similitud y los algoritmos de
agrupamiento para la seleccién de compuestos intra cluster (41, 42). La hipotesis
ii-) conforma la l6gica de base de un grupo de técnicas novedosas para el analisis y
visualizacion de los acantilados de actividad y una de sus aplicaciones potenciales
es la identificacion de pequefios cambios moleculares responsables de un cambio
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abrupto en la actividad, que de por si conlleva un gran interés (43). Por ultimo, la
hipétesis iii-) conforma la l6gica de base de técnicas basadas en diversidad para la
busqueda de estructuras patrones o “Scaffold Hopping”, que se refiere a la
capacidad para identificar clases estructurales diferentes de compuestos activos a
través del cribado computacional y constituye el criterio de éxito mas importante
en las aplicaciones de cribado virtual prospectivo (44).

3.1. Técnica de busqueda de similitud

La busqueda de similitud es una de las técnicas de cribado virtual mas
simples (vide supra), en la cual una estructura bioactiva conocida se usa como
consulta frente a una base de datos para identificar las moléculas vecinas mas
cercanas, que al mismo tiempo son las mas probables que exhiban la bioactividad
de interés (45). En la literatura se han reportado varios estudios comparativos
entre técnicas de busqueda de similitud resaltando sus meritos y deficiencias [ver
por ejemplo (46)]. Sin embargo, como Sheridan y Kearsley (2002) han sefialado, es
muy poco probable que un solo mecanismo de busqueda pueda comportarse
consistentemente superior a los demas en todos los problemas (47). Por esta
razon, tiene sentido aplicar técnicas de busqueda complementarias y combinar los
resultados individuales en un resultado consenso para extender el dominio de
problemas con resultados satisfactorios, este enfoque se ha dado a conocer en los
ultimos afios como fusion de datos (48).

3.2. Componentes de la busqueda de similitud

La busqueda de similitud molecular comprende cuatro componentes
esenciales: el conjunto de datos estructurales quimicos, que cubre cierta region del
espacio quimico a explorar; las estructuras de referencia o consulta, que contienen
la informacion quimica de interés a recuperar; la representacion matematica de los
compuestos quimicos, a través de descriptores moleculares; la medida de
(di)similitud, que cuantifica el grado y tipo de semejanza entre dos compuestos
quimicos; y el algoritmo de emparejamiento o “matching”, cuya funcion es buscar y
recuperar los compuestos mas parecidos a la molécula de referencia (49).

3.2.1. Conjuntos de datos quimicos

El desempefio de los indices de similitud, descriptores moleculares e,
incluso, enfoques de validacidn, es altamente dependiente de las bases de datos de
entrenamiento y prueba. Actualmente existe un nimero considerable de conjuntos
de datos estructurales para la evaluacion practica de las técnicas de cribado
virtual, de entre los mas populares se encuentran: la mega base de datos del
proyecto PubChem, disponible gratuitamente (50); la base de datos de los cribados
anti-VIH y anti cancerigeno del Instituto Nacional del Cancer (NCI, del inglés
National Cancer Institute), disponible gratuitamente (51); los repositorios de datos
de la Sociedad de Quimioinformatica y QSAR, disponibles gratuitamente (52); los
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conjuntos de datos de la Academia Internacional de Quimica Matematica,
disponibles gratuitamente (53); la base de datos MDDR (MDL Drug Data Report),
comercial; la base de datos WDI (World Drug Index), comercial (54); y la base de
datos WOMBAT (World of Molecular Bioactivity Data), comercial (55). La
tendencia actual de las bases de datos quimioinformaticas es pasar al dominio
publico (56, 57).

Especial atencion merecen los conjuntos de datos para propédsitos de
comparacion de nuevas herramientas de cribado. En la literatura se recomienda el
uso de los conjuntos de datos MUV disefiadas por Rohrer et al. (2009). Estos
conjuntos de datos de compuestos activos y sefiuelos de activos “decoys” (inactivos
confirmados) fueron construidos usando herramientas estadisticas de disefio
experimental basadas en la técnica del andlisis refinado de los vecinos mds cercanos
y estan orientadas a minimizar problemas encontrados con el uso de las métricas
de desempefio (vide infra) en otros conjuntos de validacion como el
enriquecimiento artificial, donde la clasificacién es causada por diferencias en
propiedades simples y usualmente irrelevantes entre activos y decoys; el sesgo de
andlogos, causada por la tendencia de los conjuntos de datos a sobre representar
las clases de activos y deriva en una clasificacion sobreestimada de los mismos.
Estos dos problemas se tienden a englobar en el problema denominado sesgo de
conjuntos de datos de referencia. El ultimo problema de este tipo se refiere a la
varianza de los resultados de validaciéon, causada por usar conjuntos indebidamente
desbalanceados que conducen al efecto de saturaciéon de las curvas ROC
correspondientes (58). En los tltimos afios, algunos autores han alertado acerca de
otro tipo de problemas mas sutiles que concierne la calidad de conjuntos de datos
altamente referenciados como son los errores estructurales, presencia de
compuestos duplicados, errores de correspondencia de los datos estructurales con
las mediciones experimentales, falta de reproducibilidad en las mediciones
experimentales, etc. Los hallazgos sugieren que el tener estructuras errdneas
representadas por descriptores erroneos deriva en un efecto perjudicial para el
desempefio y la fiabilidad de las predicciones de los modelos de cribado. Para
solucionar estos problemas los investigadores proponen se utilicen un buen
numero de potentes herramientas de software libre asi como una ultima etapa de
inspeccién “manual” (59).

Hasta el momento, la comunidad cientifica internacional no ha adoptado
ningun conjunto de datos estandar para la comparacidon de medidas de similitud,
probablemente por la imposibilidad de encontrar un grupo tnico de moléculas que
reagrupe todas las necesidades de cribado de la Quimioinformatica moderna (39).
Por este motivo se ha sugerido que, para validar un método nuevo, los
investigadores deben presentar al menos 10 conjuntos con actividades diversas
con mas de un estandar de comparacion (47).
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3.2.2. Espacio quimico y representacion molecular

Cercanamente aliado con la nocién de similitud molecular es el de espacio
quimico. Los espacios quimicos proveen un medio para conceptualizar y visualizar
la similitud molecular. El concepto de espacio quimico se deriva de la nocién de
espacio usado en Matematicas y consiste en un conjunto de moléculas y un
conjunto de relaciones asociadas (similitudes, disimilitudes, distancias) entre las
moléculas, lo cual le da al espacio una “estructura” (60).

El espacio quimico se puede describir usando una codificaciéon basada en
coordenadas o una codificacion libre de coordenadas de las estructuras quimicas.
En la codificacién individual de moléculas (espacio basado en coordenadas), cada
molécula se describe mediante un vector de fragmentos o subestructuras,
traducido posteriormente en un vector de descriptores moleculares (DMs) y, por
tanto, tiene una posicidon absoluta en un espacio multidimensional. La dimension
de este espacio se especifica por el nimero de rasgos no correlacionados
(descriptores de complejidad, descriptores de solubilidad, huellas dactilares o
“fingerprints”, tripletes de farmacéforos, u otro vector de descriptores). Por otra
parte, en la codificaciéon por pares de moléculas (espacio libre de coordenadas)
solo se calculan las distancias entre dos moléculas usando una medida de similitud
explicita o implicita. La posicidn absoluta de las moléculas en este espacio se puede
calcular solamente si se miden todas las distancias por pares y se conoce la
dimensionalidad del espacio (descriptores de pares de atomos, arboles de rasgos,
enfoques de Subestructura Maxima Comun) (61-63).

Cuatro tipos de objetos matematicos se utilizan normalmente para
representar las moléculas, estos son: conjuntos, grafos, vectores y funciones. Los
conjuntos son los objetos mas generales y, basicamente, la base de los otros tres.
Normalmente, los quimicos representan moléculas como “grafos quimicos” (64),
que estan estrechamente relacionados con los tipos de grafos tratados por los
matematicos en el campo de la teoria de grafos (65).

Los grafos quimicos proporcionan una metafora potente e intuitiva para la
comprension de muchos aspectos de la quimica, pero sin embargo tienen sus
limitaciones, especialmente cuando se trata de cuestiones de interés en la
quimiometria y quimioinformatica.

En estos campos de informacién molecular se representan normalmente los
vectores de caracteristicas, donde cada componente corresponde a una funciéon
local o global caracteristica de una molécula. Las caracteristicas locales incluyen
fragmentos moleculares (subestructuras), farmacoforos (66), varios indices
topologicos (67), y cargas atomicas parciales, entre otras. Las caracteristicas
globales incluyen caracteristicas tales como el peso molecular, logP, la superficie
polar, varios BCUTs y el volumen molecular (49).
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Mas recientemente, con el aumento significativo de la potencia de los
ordenadores, incluso en PCs de escritorio, los métodos para identificar
directamente los rasgos de las moléculas 3D se han vuelto mas frecuentes. Las
caracteristicas aqui se refieren generalmente a diversos tipos de campos
moleculares, algunos, como la densidad electronica ("estérica"), otros como los
campos potenciales eléctricos (26) y también como campos potenciales lipofilicos
(68). Los campos moleculares son generalmente representados como funciones
continuas. Los campos discretos también se han utilizado aunque algo menos
frecuente (69).

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

Los DMs-0D son descriptores que se obtienen directamente de la formula
molecular y son independientes de cualquier conocimiento sobre la estructura
molecular, por ejemplo, el nimero de atomos (A), el peso molecular (MW), conteo
de atomos-tipo (Nx) o cualquier funcion de las propiedades atémicas. Los DMs-1D
estdn basados en la representacion unidimensional de la molécula (o
representacion que consiste en una lista de fragmentos estructurales de la
molécula), aunque no requieren del conocimiento completo de la estructura
molecular, tal es el caso de los descriptores de busqueda y analisis subestructural,
como los Descriptores de Conteo de Fragmentos.

Los DMs-2D se basan en la representacion bidimensional o topoldgica de la
molécula, o sea, que consideran la conectividad de los atomos (vértices) en la
molécula (pseudografo) en términos de la presencia y naturaleza de los enlaces
quimicos (aristas). Los DMs-3D son derivados de la representacién tridimensional
de la molécula y se basan no solo en la naturaleza y conectividad de los atomos,
sino también en la configuracion espacial de la molécula.

Finalmente los DMs-4D son descriptores basados no solo en la
configuracion espacial de la molécula, sino también en los campos escalares de
interaccidon que se originan como consecuencia de la distribucion electrénica en
dicha entidad quimica, tales como los Valores de la Energia de Interaccion (39).
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Tabla 1.- Relacién entre la dimensionalidad de los descriptores y la complejidad de la
representacion que describen.

Dimension Representacion Tipica Descriptores Tipicos

oD C9H8O4 Descriptores constitucionales ,
(e.g., Peso molecular, Conteo de dtomos)
iD Conteo de grupos funcionales
2D Descriptores topoldgicos
3D Descriptores geométricos
4D Energia de interaccién

Otra clasificacion de los DMs que aunque no se menciona explicitamente en
los textos quimioinformaticos tiene una importancia trascendental a la hora de
aplicar la modelizacion estadistica y/o de aprendizaje automatico es la de acorde a
la naturaleza numérica de definicion de los mismos, esto es, en continuos y
discretos. Por ejemplo, la mayoria de los descriptores implementados en el
software DRAGON son continuos, las principales excepciones son los bloques
constitucionales, donde se pueden encontrar varios descriptores con valores
discretos, y todos resultan ser los “contadores” (number of atoms, etc); los bloques
de grupos funcionales y fragmentos centrados en dtomos, todos son contadores y
por ende tienen valores discretos; algunos descriptores de propiedades
moleculares, los descriptores tipo-farmacos que comienzan en LAI y terminan en
Infective-50 son binarios o booleanos (1/0); las huellas dactilares binarias 2D todas
son binarias (1/0); las huellas dactilares de frecuencia 2D, todos tienen valores
discretos.
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Desde el punto de vista estadistico, de acorde a la fortaleza de la medicién
de las variables o DMs, estos pueden clasificarse en las escalas de proporcion,
intervalo, ordinal y categérica (el caso binario para dos categorias). Una practica
comun en quimioinformatica consiste en transformar descriptores continuos y
discretos (proporcién/intervalo) en binarios (categorica) a través de un valor de
corte como la mediana, o simplemente trabajar con huellas dactilares, para
aumentar la eficiencia de los algoritmos de clasificacién/prediccién; sin embargo,
esta practica también conduce a una pérdida de informacién estadistica que se
traduce en la aparicion de ataduras en los valores de similitud y disminucion de la
potencia de las técnicas, resultando ademas en una menor versatilidad de las
mismas (70).

La presentacion que se muestra en la Tabla 1 estd lejos de ser
representativa, por lo que para una presentacion detallada los lectores interesados
pueden referirse a la ultima version del manual de descriptores moleculares de
Todeschini y Consonni (2009) donde se trata este tema con profundidad (71). El
numero de descriptores moleculares propuestos en la literatura hasta el momento
es realmente amplio, para ello recientemente se han desarrollado sistemas para el
calculo de grandes conjuntos de descriptores algunos de ellos son el software
DRAGON, comercial (72); PaDEL, disponible gratuitamente (73); y MODEL, en
plataforma web y disponible gratuitamente (74). Una lista mas ampliada de
programas para este fin puede encontrarse en el sitio web de la ref. (75).

3.2.3. Seleccion de rasgos

Actualmente, existe un nudmero realmente grande de descriptores
desarrollados que pueden ser usados en los calculos de similitud (76). Sin
embargo, a medida que la dimensionalidad de los datos incrementa, muchos tipos
de analisis de datos y problemas de clasificacion se vuelven computacionalmente
dificiles. En ocasiones, también los datos se vuelven crecientemente dispersos en el
espacio que ocupan. Esto puede conducir a grandes problemas para ambos, para el
aprendizaje supervisado y no supervisado. En la literatura este fendomeno se
refiere como la maldicién de la dimensionalidad (77). Para propoésitos de busqueda
de similitud, el aspecto mas relevante de la maldicion de la dimensionalidad
concierne a la medida de distancia o similitud.

Para ciertas distribuciones de datos, la diferencia relativa entre las
distancias de los puntos mas cercanos y lejanos a un punto, independientemente
seleccionado, tiende a cero a medida que la dimensionalidad aumenta (78). Por
otra parte, un numero grande de descriptores en la representaciéon pueden
contener rasgos irrelevantes o débilmente relevantes, que se conoce afectan
negativamente la exactitud de los algoritmos de prediccion (79), el caso extremo
de este fendmeno se ilustra en el teorema del patito feo de Watanabe; basicamente,
si uno considera el universo de rasgos de los objetos y no tiene algin sesgo
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cognitivo acerca de cuales de ellos son mejores, no importa cuales dos objetos uno
compare, todo resultara igualmente similar (disimilar) (80). En este sentido,
algunos investigadores de la quimica medicinal han planteado que no tiene sentido
hablar de diversidad sin un sistema de referencia, que esta dado en este caso por el
ensayo biologico (81). Una estrategia para solucionar esta dificultad es seleccionar
un conjunto de descriptores en particular para los cuales se demostr6 que
funcionan bien en un cierto problema. Otra estrategia es calcular primero un gran
numero de descriptores y luego eliminar aquellos descriptores del conjunto que
muestran un coeficiente de correlacion por encima de cierto valor. Un enfoque
diferente es dejar que la computadora escoja la combinaciéon Optima de
descriptores para el problema en cuestion (82).

Numerosos  métodos automaticos han sido propuestos en
quimioinformatica para la seleccidn de rasgos, por ejemplo, la técnica paso a paso
de los procesos de integracion hacia adelante o eliminacidn hacia atras y el analisis
de componentes principales (83); también ha sido propuesto el uso de los k-
vecinos mas cercanos (84). Otros métodos de seleccion mas usados en la
modelacion REA se encuentran la seleccion secuencial hacia delante (Sequential
Feature Forward Selection), la eliminacion secuencial hacia atras (Sequential
Feature Backward Elimination), el recocido simulado (Simulated Annaeling) y la
seleccion basada en algoritmos genéticos, siendo esta ultima una de las mas
eficientes en el campo de modelacion REA (85).

En el pasado, algunos enfoques estaban directamente relacionados con las
Redes Neuronales Artificiales, como son: division de los pesos (86), correlacion en
cascada (87), mapas de Kohonen (88), determinacion de la relevancia automatica
(89), etc. También han sido presentados en la literatura especializada los Sistemas
Artificiales de Colonias de Hormigas y Enjambres (90). También ha sido evaluada
la eficiencia de algunos algoritmos de poda (91).

En resumen, existe una amplia variedad de descriptores moleculares y
métricas usadas en los métodos de similitud molecular; parece ser, sin embargo,
que el mejor rendimiento se logra adaptando dicha combinacién al problema
estudiado (92).

Una fuente excelente que aborda el tema de la seleccién de rasgos en el
contexto del Aprendizaje Automatico lo constituye la revision de Guyon y Elisseeff
(93). Un buen nuiimero de estas técnicas aparecen implementadas en el software de
aprendizaje automatico y mineria de datos Weka (94), que también puede usarse
para la modelizacion QSAR. Este producto es uno de los mas populares en el area
del Aprendizaje Automatico, es de cddigo abierto y se encuentra disponible
gratuitamente (95).
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3.2.4. Medidas de similitud

El concepto de similitud es fundamental para varios aspectos del
razonamiento y analisis quimicos, de hecho, es tal vez la premisa fundamental de la
quimica médica, y cae bajo la rubrica general de analisis de similitud molecular. La
determinacion de la similitud de un "objeto molecular” con otro es basicamente un
ejercicio de comparacion de patrones quimicos.

El resultado de este ejercicio es un valor, la medida de similitud, que
caracteriza el grado de concordancia, de asociacién, proximidad, semejanza,
alineamiento, porcentaje de identidad o similitud entre pares de moléculas
manifestada por sus “patrones moleculares”, que se componen de conjuntos de
rasgos.

La terminologia de “proximidad” a veces se utiliza en un sentido mas
general para referirse a la similitud, disimilitud, o la distancia entre los pares de
moléculas. Las medidas de similitud son funciones que hacen corresponder pares
de representaciones moleculares de la misma forma matematica con nimeros
reales que usualmente, pero no siempre, yacen en el intervalo unitario [0,1] (61).
La similitud es generalmente considerada como una propiedad simétrica, es decir,
“A” es tan similar a “B” como “B” a “A”, y la mayoria de los estudios se basan en esta
propiedad. Tversky (96), sin embargo, ha argumentado persuasivamente que
ciertas similitudes son inherentemente asimétricas.

Aunque su trabajo se orientd hacia la psicologia, este tiene aplicabilidad
ademas en los estudios de similitud molecular (97). Por otra parte, cuando se
aplican los conceptos de similitud y diversidad en quimica, es necesario definir
similitudes globales y locales; las similitudes locales se centran en parte en un
objeto (atomo, grupo funcional, las cadenas de proteinas, cadena de ADN, etc.),
mientras que las similitudes globales la semejanza se mide entre dos objetos
enteros (moléculas, proteinas, etc.) (98).

Consideremos dos objetos quimicos arbitrarios A y B descritos mediante
vectores X e Y, respectivamente, de n atributos, de modo que X =
(%1, %3, %3, ..., xp)-€ Y = (y1,¥,,¥3, ..., V) En la Tabla 2 se muestra un grupo de
medidas de (di)similitud de amplio uso en quimioinformatica extraidas de la
revision de Ellis et al (99). Otro trabajo de revisién excelente sobre medidas de
similitud puede encontrarse en (100).
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Tabla 2.- Algunas de las medidas de proximidad mas usadas en la busqueda de similitud

Medida Férmula2

n . — .
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n 2
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il — v
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axj (y;) representa el valor del descriptor del vector X (A) e Y (B) en el atributo j; bClasificacién de las
medidas de proximidad acorde a su naturaleza de definicién. D, coeficientes de distancia: estan
basados en la suma de diferencias, sus valores varian en proporcién inversa con el grado de
similitud; A, coeficientes de asociacién: se basan en el producto interno, y sus valores varian en
proporcién directa con el grado de similitud, por lo que una mayor similitud se indica por el
aumento de los valores; C, coeficientes de correlacion: Los coeficientes de correlacién se basan en
una tercera funcién mas compleja: la suma de los productos de la diferencias entre cada valor-
atributo y la media de todos los valores de los atributos de cada uno de los dos vectores. Los valores
de estos por lo general varian de 1 (lo que indica que cualquier cambio en los atributos de un objeto
seria acompafiado por un cambio idéntico en los atributos del otro) a -1 (que indica que un cambio
en uno y seria acompafiado por un cambio igual y opuesto en el otro).
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Cuando los valores de atributo se limitan a 0 y 1, las expresiones utilizadas
por varias similitudes y medidas de distancia pueden a menudo ser simplificadas
considerablemente. Si los objetos A y B que se caracterizan por vectores X e Y que
contienen n valores binarios (tales como huellas digitales) se pueden definir las
cantidades a, b, ¢, d o elementos de la matriz de confusién como:

a= ;-;1 Xj, €s el nimero de bits activos en A
(1)
b= ;-‘=1 yj, es el nimero de bits activos en B
(2)
¢ = Xj=1X;yj, es el nimero de bits activosen Ay B
(3)
d= Z}l:l(l —xj—yj+ xjyj), es el nimero de bits inactivos en Ay B
(4)
Portanton=a+b—c+d
(5)

Estas cantidades anteriores también se pueden expresar en notacion de
teoria de conjuntos dando lugar a otras formulaciones basadas en este tipo de
representacion (101).

Como ejemplo ilustrativo tenemos el coeficiente de Tanimoto para el caso
binario dado por:

Tyy =c/[la+ b —c]
(6)

Este coeficiente aplicado a las huellas dactilares 2D constituye actualmente
la medida de eleccién de los sistemas de software comerciales para la gestion de la

informacion quimica. También forma parte de sistemas de acceso publico
importantes como el PubChem (50).

En un articulo revision reciente Willet (2006) resume los resultados de los
estudios de comparacion y combinacion de coeficientes de similitud usando
huellas dactilares en conjuntos de datos apropiados. Estos resultados muestran
que algunos coeficientes se comportan monotdnicamente entre si, lo que significa
que producen clasificaciones u ordenamientos idénticos o muy similares de los
compuestos de la base de datos frente a una estructura de referencia determinada,
a pesar de que los valores del coeficiente real son diferentes. También se ha
mostrado que algunos coeficientes tienen una marcada preferencia a funcionar
bien en la busqueda de moléculas activas de un tamafio determinado dado
aproximadamente por el nimero de bits activos en el vector de representacion;
por ejemplo, el coeficiente de Russel-Rao “muestra preferencia” por moléculas
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bioactivas de tamafio relativamente grande, el coeficiente de Tanimoto por
moléculas bioactivas de tamafio mediano y el coeficiente de Forbes por moléculas
bioactivas de tamafio pequefio (102).

Aun cuando el coeficiente de Tanimoto continua siendo la medida de
similitud estandar en la industria y se ha usado en innumerables trabajos de
investigacion, la evidencia indica que ningin modelo de proximidad es
universalmente superior a los demas, sino que su utilidad practica depende del
problema o grupo de problemas a tratado (92). Esta conclusién parece estar de
acorde a la dialéctica resultante de la complementacion de los teoremas Ningtn
Almuerzo es Gratis (NFL, del inglés No Free Lunch) (103, 104), y la Longitud
Minima de la Descripciéon [MDL del inglés Minimun Description Length] (105),
correspondientemente.

3.3. Algoritmos de emparejamiento o “matching”

El concepto de emparejamiento “match” exacto y parcial, y los algoritmos de
busqueda de emparejamiento son ampliamente utilizados en sistemas de
informacion quimica basados en ordenadores con el fin de buscar una
subestructura idéntica. Una facilidad menos comun es la provisién para la
busqueda del mejor par, o vecino mas cercano, en la cual se recupera la
estructura(s) mas similar a una estructura de consulta, donde la similitud se define
sobre la base de alguna funcién de coeficiente de similitud o de distancia que
refleja el nimero de fragmentos comunes de la consulta y de una molécula en el
fichero. La busqueda del mejor par es la base para la clasificacién del k-(ésimo)
vecino mds cercano (KNN, del inglés k-Nearest Neighbor) y juega un papel
importante en el uso de arboles de expansion y técnicas de clasificacion automatica
(106).

El problema general de encontrar las mejores pares se define por Friedman
et al. (107) como: "... dado un fichero de m instancias (cada uno de los cuales es
descrito por n atributos con valores reales) y una medida de similitud/disimilitud,
encontrar las k instancias mas cercanas a la instancia de consulta (es posible que
no esté dentro del fichero) con los atributos especificados". Es obvio que el
algoritmo de fuerza bruta para la busqueda del mejor par es calcular la distancia
entre la consulta y cada uno de las instancias del fichero y luego elegir las m
distancias mas cortas, este algoritmo tiene una complejidad temporal O(mn) para
el caso de una consulta simple, pero en el caso de consulta multiple seria un
O(mnc), siendo c el nimero de consultas con igual cantidad de atributos n, el cual
consume demasiado tiempo para ficheros considerablemente grandes.

Un algoritmo eficiente del vecino mas cercano sera uno que evite el calculo
de la mayoria de las distancias, calculando solamente las distancias de las escasas
instancias que rodean la instancia o estructura de consulta. Existen varios tipos de
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criterios para reducir el numero de calculos necesarios, incluyendo la proyeccién
de las instancias d-dimensionales en un espacio de dimensién menor, de forma tal
que varias instancias puedan ser buscadas, o eliminadas desde una busqueda,
simultdneamente (108). En este sentido, varios de los algoritmos reportados
pueden no ser directamente aplicables a la busqueda de los mejores pares en
contextos quimicos ya que los primeros asumen que los atributos son variables
continuas, mientras que las estructuras quimicas son descritas frecuentemente por
fragmentos de ocurrencia binaria. En estos casos, cada una de las estructuras en un
archivo se representa por una cadena de bits en el que se establece el bit i-ésimo si
el fragmento correspondiente esta presente en la estructura. Ademas, a menudo se
supone que las instancias se encuentran en un espacio de dimension d pequeiia,
por lo general 2 o 3; sin embargo, para el caso de la representacion quimica
binaria, d puede ser del orden de 102 0 103 (el nimero de bits en la cadena de bits),
y por ende estos algoritmos resultan ser poco factibles. Por ejemplo, el
procedimiento O(nlog N) debido a Friedman et al. (1977) implica una constante de
proporcionalidad alrededor de 1.6¢ (107), mientras que el método de busqueda de
Bentley et al. (1980) implica la inspeccion de todas las 39 - 1 celdas adyacentes a
una celda dada en un espacio d-dimensional (108).

Alternativamente, otros investigadores han centrado su atencion en los
algoritmos de busqueda basados en la representacion binaria. Smeaton y Van
Rijsbergen (1981) tienen en cuenta que un archivo invertido puede ser utilizado
para aumentar la eficiencia de la busqueda de emparejamiento a una consulta en
documentos donde tiene al menos un término en comun. A partir de aqui, estos
autores describen experimentos usando un procedimiento de limite superior que
permite que la busqueda de la mejor pareja se termine antes de que todos los
documentos en la lista de los ficheros invertidos correspondientes a la consulta
hayan sido inspeccionados (109). Murtagh (1982) describe una extension de este
algoritmo en el que son calculados otros limites superiores, posibilitando una
mayor reduccion en el numero de documentos que necesitan ser comparados con
una consulta (110).

Van Marlen y Van den Hende (1979), y Rasmussen et al. (1979) han descrito
algoritmos de recuperacion de las mejores parejas para el uso de ficheros
informaticos con espectros de masa, donde la estructura es caracterizada por una
cadena de bits correspondientes a los picos observados en el espectro de masa
molecular (111, 112), mientras que otros autores han estudiado la busqueda del
mejor emparejamiento en los sistemas de recuperacion de informaciéon molecular
(106).

Baldi et al. (2008) plantean un algoritmo diferente a los demas, el cual
consiste en almacenar para cada molécula A de la base de datos, no solamente su

vector correspondiente A sino también almacenar informacidn adicional contenida
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en un pequefio vector d, de tamafo n siendo n potencia de 2 (esto es, si A tiene
tamafio N = 2P entonces el tamafio de @ es n = p). El vector d se obtiene aplicando

el operador XOR (eXclusive OR, del inglés) al vector A. Esta informacién adicional

puede ser vista como una guia que precede al vector 4, la cual puede ser usada
para derivar los limites tutiles en las medidas de similitud lo cual permite explorar
menos del 50% de la base de datos y acelera la busqueda significativamente (113).
Mas recientemente, Cao et al. (2010) han reportado un algoritmo de busqueda y
agrupamiento acelerado basado en técnicas de empotramiento e indexado
multidimensional que mejora en 20-400 veces a los métodos secuenciales en
cuanto al tiempo de busqueda de los 100 primeros vecinos mas cercanos (el
algoritmo de Baldi et al. (2008) los mejora en 5.5 veces) en conjuntos de datos de
260 000-19 millones de compuestos, mientras que mantiene exactitudes
comparables. Ademas, este algoritmo es aplicable a un amplio espectro de medidas
de similitud y puede ser escalable a conjuntos de datos de hasta cientos de
millones de objetos quimicos (114).

3.4. Fusion de datos

La fusion de datos se utiliz6 por primera vez en la busqueda de similitud a
finales de los afios noventa (115,116). Basicamente, existen tres técnicas de fusion
de datos y una de estas es la fusion de similitud, que implica la busqueda con una
estructura de referencia y varias medidas de similitud. Otra variante es la fusion de
grupo, que consiste en buscar multiples estructuras de referencia con una sola
medida de similitud y se ha mostrado que es mas eficaz que la fusién de similitud.
El tercer enfoque es la turbo similitud, en analogia a los motores turbos que
reutilizan los gases de escape y le imprimen una potencia mayor al vehiculo; esta
técnica utiliza una estructura de referencia y una medida de similitud, sin embargo,
es mas efectiva que la bisqueda simple porque utiliza los primeros vecinos mas
cercanos recuperados como estructuras de referencias, ya que estos es probable
que también sean bioactivos y al mismo tiempo introducen otros rasgos
estructurales que aumentan el éxito de la busqueda al encontrar otros quimiotipos
en el espacio quimico (48). Actualmente, las nuevas técnicas de busqueda de
similitud son validadas usando la técnica fusion de datos embebida en algun
mecanismo de validaciéon cruzada. Para ello, una vez obtenidas las listas de
recuperacion como producto de aplicar las multi consultas, es necesario combinar
dicha informacidn para derivar un puntaje fusionado y util para cada molécula del
repositorio que permita el ordenamiento final del conjunto de datos. En este
sentido Hert et al. (2004) introdujeron la regla de fusion MAX-SIM (maxima
similitud) que por su probada alta efectividad se ha usado durante varios afios
como el multi clasificador de facto para los estudios quimioinformaticos por su
eficacia y simplicidad matematica y computacional en el cribado de conjunto de
datos farmacolégicos (117, 118). Basicamente, el algoritmo MAX-SIM es uno de los
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métodos mas simples para el cribado virtual por el cual una molécula es punteada
con su similitud mas alta a una molécula activa de la multi consulta. Formalmente,

si una consulta maultiple de activos es denotada por {xl,xz,...,xq}, el puntaje

asignado a una molécula del conjunto de datos x,, viene dado por:

z; (%) = max|{{S(x,, x;)}
(7)

Donde, S(x,, x;) es la similitud de la molécula del conjunto de datos x,, a la
referencia x; de la multi consulta, S es la funcién de similitud y algunas de ellos han
demostrado ser eficaces en la operaciéon. Sin embargo, en un estudio abarcador
Chen et al. (2010) mostraron recientemente que la regla “suma de rangos
inversos” se comporta superiormente a la regla MAX-SIM en los dominios de datos
examinados, esto es:

Zy (xn) = ?=1 1/r[5(an xi)]
(8)

Donde, r es el “ranking” asignado al puntaje de similitud S(x,, x;), relativo a
los puntajes de las moléculas del conjunto con respecto a una consulta especifica.

Esta regla de fusion procede del area de Recuperacion de Informacion y su
efectividad se debe a la cercana relacién que existe entre el rango reciproco de la
estructura de la base de datos con respecto a una busqueda de similitud simple y la
probabilidad de que esta estructura comparta la misma actividad que la estructura
de referencia (119).

Como alternativa a las técnicas de fusion de datos anteriores, algunos
investigadores han trabajado la ponderacién de rasgos binarios orientados por
clases de actividad sobre la base de compuestos de referencia multiples y aplicados
para enfatizar algunas posiciones de bits especificas durante la busqueda de
similitud. Algunas técnicas de ponderacion de rasgos se basan en el analisis de
frecuencia de bits en huellas dactilares o “fingerprints” de molecular activas y/o
inactivas, perfilando, escalando y promediando los fingerprints para derivar en el
calculo de los fingerprints de consenso. Un grupo de técnicas mas reciente se basan
en el acallado de bits “bit silencing” y difiere de los enfoques estadisticos en que
monitorean directamente el cambio en la calidad de la recuperacién cuando se
omiten bits individuales en moléculas de referencia activas (120). En esencia, estas
técnicas también pudieran considerarse como una cuarta estrategia de fusion de
datos, mas especificamente fusion de representacion, y, actualmente constituyen un
area de investigacion activa por la facilidad con que pueden calcularse,
manipularse y almacenarse los descriptores binarios. Por otra parte, estas técnicas
también pueden ser extendidas al caso no binario.
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3.5. Métricas de desempeiio

Existe un debate en curso en la literatura sobre “puntajes de mérito”
adecuados (o indicadores de desempefio) para evaluar los ensayos de cribado
virtual retrospectivos. Una métrica popular es el “factor de enriquecimiento”, que
es intuitivo y sencillo de interpretar. Un problema asociado con el calculo de los
factores de enriquecimiento simples es la dependencia de un valor de corte
elegido, por lo general el 1 0 5% de la base de datos para cribado. Nicholls (2008)
aboga firmemente por el uso de medidas estandares, incluyendo la curva de la
Caracteristica en Operacion del Receptor (ROC, del inglés Receiver Operating
Characteristics) y el area bajo la curva AUC[ROC] (121), que se aplican
habitualmente en otros campos que emplean el analisis estadistico, mineria de
datos, o las técnicas de aprendizaje automatico (122). Sin embargo, Truchon y
Bayly (2007) detectaron que la curva ROC no tiene en cuenta explicitamente el
llamado “problema de la deteccion temprana”, i.e., la propiedad de un método para
recuperar compuestos activos “tempranamente”, i.e., al principio de la lista de
clasificacion. Especificamente, este fendmeno es ejemplificado en tres situaciones
donde el algoritmo de busqueda: 1-) ranquea la mitad de los candidatos positivos
al principio de la lista y la mitad al final, 2-) distribuye los candidatos positivos
uniformemente por toda la lista, 3-) ranquea todos los candidatos positivos
exactamente en la mitad de la lista. Para todos los casos anteriores AUC[ROC] = 0.5
aunque, si solo algunos pocos primeros hits pueden ser probados
experimentalmente, el caso 1-) es claramente mejor que el caso 2-) que, a su vez, es
mejor que el caso 3-). En este sentido, los autores desarrollaron un mejoramiento
de la curva ROC a través de la métrica Discriminacion Mejorada por (la
distribucién de) Boltzmann de la ROC (BEDROC, del inglés Boltzmann-Enhanced
Discrimination of ROC), que utiliza una ponderacién exponencial para asignar
mayor peso a la deteccion temprana (123). Esta medida es esencialmente una
version normalizada de la medida Mejora Inicial Robusta (RIE, del inglés Robust
Initial Enhancement) (124). Del mismo modo, se ha sugerido el escalado
semilogaritmico de la ROC, pROC (125). Sin embargo, Nicholls (2008) también
presenta evidencias de una fuerte correlacion entre el AUC[ROC] y AUC[BEDROC],
lo que sugiere a AUC[ROC] como una medida suficiente para evaluar la eficiencia
de cribado virtual. Este mismo autor recomienda se aplique un ponderado
exponencial a la curva ROC preferentemente a los rangos individuales de los
compuestos activos dentro de los inactivos para mejorar algunas de las
deficiencias de las métricas AUC[RIE] y AUC[BEDROC] (121).

3.5.1. Curva ROC concentrada

Basados en la idea de Nicholls (2008), aunque no lo citan explicitamente,
Swamidass et al. (2010) proponen la curva ROC Concentrada (CROC, del inglés
Concentrated ROC) que consiste en magnificar uno de los ejes de la curva ROC [X

553




Oscar Miguel Rivera Borroto & col.

representa la razon de falsos positivos (fpr) e Y representa la razén de verdaderos
positivos (tpr)] a través de una transformacion de magnificacion suave ya sea
exponencial, de potencia o logaritmica. La légica de su trabajo se basa en el
“comportamiento del usuario” que se observa en la recuperacion de paginas web
donde se conoce, como promedio, la frecuencia con que el primero, segundo, ..., n-
ésimo registro son pinchados (“cliqueados”); la curva decreciente correspondiente
de cuan relevante es cada rango provee informacién valiosa para los niveles de
intervalo y magnificacion requeridos; a partir de aqui es razonable requerir que el
factor de magnificacidn local sea proporcional a la relevancia correspondiente. Por
la analogia de estos sistemas con los sistemas de recuperacion en el
descubrimiento de farmacos, se propone se emplee una relevancia
exponencialmente decreciente del “ranqueo” final. Finalmente, a través de
resultados graficos y empleando pruebas estadisticas robustas los autores
concluyen que las variantes CROC son mas potentes que los métodos de umbrales
de corte fijo, que las variantes Curva de Acumulacion Concentrada (CAC, del inglés
Concentrated Acumulation Curve), pROCy ROC (126).

La variante mas potente de la curva CROC se obtiene aplicando una
transformaciéon de magnificacion exponencial del eje X (fpr) de la curva ROC dada
por:

1 —ax

—e
1-e~@

h(x) =
©)

Donde, a es el factor de magnificacion, que para caso recomendado toma el
valor a = 20 que corresponde aproximadamente a un 8% de enriquecimiento
temprano (123).

Una vez establecida la funcion de magnificacion h(x), el area bajo la curva
CROC puede calcularse facilmente como el promedio de los valores de fpr
transformados correspondientes a las posiciones de las instancias positivas en la
lista de recuperaciéon como:

AUC[CROC] = M

(10)

Donde, fpr; es la razon de falsos positivos al nivel (rango) de cada instancia
positiva i del total n.

Por ultimo, valores del area bajo CROC se pueden comparar con el valor
correspondiente al clasificador aleatorio a través de la formula:

1 e @

AUC[CROC]aleat = o  1-e-@

(11)
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Donde, o = 20 la métrica del clasificador aleatorio toma el valor
AUC[CROC]eat = 0.2809

4. CONCLUSIONES

El proceso tradicional de descubrimiento y desarrollo de nuevos farmacos
es muy costoso en términos de recursos materiales y de tiempo. Una alternativa
viable y complementaria a este paradigma es el método de cribado virtual in silico,
cuya esencia radica en manipular de forma racional en términos explicativos, de
disefio y predictivos el gran volumen de informacién procedente del cribado de
alto rendimiento y quimiotecas virtuales. Una de las técnicas que resaltan por su
alta eficiencia y comprobada efectividad es la busqueda de similitud, que contando
solamente con un ordenador potente, un conjunto de datos quimicos in silico, una
medida de similitud, un algoritmo de emparejamiento e informacién acerca de una
unica molécula bioactiva de consulta, o al menos unos pocos rasgos estructurales
de interés, es capaz de recuperar las moléculas mas parecidas a la referencia, que a
su vez tienen la mayor probabilidad de exhibir la bioactividad estudiada. El
panorama actual brinda una magnifica oportunidad para el uso y explotacion de
estas técnicas en la solucidn de problemas de la quimica medicinal ya que, al igual
que en el caso de la bioinformatica, los recursos quimioinformaticos siguen
pasando aceleradamente al dominio publico. A pesar de ello, se debe seguir
velando por la rigurosidad y calidad de los modelos y soluciones puesto que los
productos finales seran usados en humanos, demas animales, plantas y el medio
ambiente en general. Para validar y usar nuevas técnicas (nuevos descriptores,
medidas de similitud, algoritmos de busqueda) recomendamos usar conjuntos de
datos no sesgados, curados y representativos del contexto bioactivo a investigar;
usar representaciones moleculares eficientes pero informativas; usar técnicas de
seleccion de rasgos (automatica) cada vez que sea posible y usar estos rasgos
seleccionados en las busquedas “no supervisadas” de otros repositorios grandes;
emplear validacidon cruzada, cuando sea apropiado, para obtener un estimado
promedio del desempefio en las distintas regiones del espacio de entrenamiento, y
finalmente, comprobar la calidad de las predicciones a través de evaluaciones
experimentales de la actividad in vitro e in vivo. Esperamos que en los afios
venideros, con la disponibilidad de mayores recursos virtuales gratuitos, un mayor
grado en la comprension del enigma encantador de la similitud molecular y los
mapas de similitud, y contando con algoritmos de busqueda eficientes y
ordenadores veloces, seremos capaces de adentrarnos cada vez mas en el “espacio
astronémico quimico” descubriendo otras “galaxias de compuestos lideres” y
aportando soluciones eficaces en términos de entidades farmacolégicas noveles en
favor de una mayor calidad de vida y longevidad del ser humano.
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