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Objetivo general del trabajo de tesis:

El objetivo general del plan de tesis es el desarrollo de modelos
computacionales quimico-matematicos basados en descriptores moleculares
topologicos capaces de discriminar entre sustratos y no sustratos de la Proteina de
Resistencia del Cancer de Mama (Breast Cancer Resistance Protein, BCRP/ABCG2),
utilizando metodologias de modelado desde el ligando. Dichos modelos
constituiran filtros secundarios in silico que podran aplicarse en campaifas de
cribado virtual orientadas al descubrimiento de fAirmacos para el tratamiento de
patologias con alta prevalencia de fendmenos de resistencia a multiples farmacos
asociados al transportador BCRP como la epilepsia y el cancer, y para la prediccién
de potenciales reacciones medicamentosas debidas a la competencia de dos

farmacos por dicho transportador.

Objetivos especificos:

¢ Compilacion de un conjunto de datos compuesto por sustratos y no sustratos
de la BCRP, de la que se obtendran los conjuntos de entrenamiento y conjunto
de prueba de los modelos a desarrollar.

¢ Obtencion de los modelos capaces de discriminar entre sustratos y no
sustratos de la BCRP, mediante aplicacion de distintas metodologias tanto para
la seleccién de las variables independientes (descriptores moleculares) como
para la construccion y caracterizacién del modelo.

¢ Obtencion de combinaciones de modelos individuales mediante la aplicacion
de esquemas de fusion de datos.

¢ Construccién de bibliotecas de mayor tamafio para una adecuada validacion
externa in silico de los modelos individuales y combinaciones generados.

¢ Calculo de las curvas ROC (Caracteristica Operativa del Receptor) para
establecer la capacidad de clasificacion de los modelos individuales y
combinaciones generadas.

¢ Validacion experimental del mejor modelo obtenido.
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Introduccion







Capitulo I

1.1 Resistencia a multiples farmacos

La disminucién de la eficacia de un farmaco en el tratamiento o cura de una
determinada enfermedad o condicidn se conoce como resistencia a los farmacos.
La resistencia a multiples farmacos o MDR (por sus siglas en inglés, multidrug
resistance) se puede definir, en términos generales, como la capacidad de una
célula viva u organismo de ofrecer resistencia al tratamiento frente a un amplio
espectro de farmacos no relacionados estructural o funcionalmente entre si [1].

Las primeras nociones de MDR comenzaron a reportarse a mediados de la
década de 1950, donde se analizaba la resistencia a multiples farmacos
desarrollada por Mycobacterium tuberculosis [2]. El concepto de MDR en tumores
se remonta a finales de la década de 1960 y principios de 1970, cuando comenzé a
reportarse un fenémeno de resistencia cruzada a multiples fairmacos de origen
natural en lineas celulares seleccionadas a partir de uno de esos farmacos [3-5]. A
comienzos de 1970, June Biedler identificé un amplio perfil de resistencia cruzada
en células de pulmén de hamsters chinos seleccionados por presentar resistencia
frente a actinomicina D [6], mientras que otro grupo de investigaciéon reportaba
paralelamente similares hallazgos frente a daunorubicina [7]. Nada hubiera
permitido predecir en aquel entonces que poco mas de medio siglo después, serian
recuperadas de PubMed mas de 65000 publicaciones cuando se introduce el
simple término “multidrug resistance” (Figura 1.1). La MDR puede ocurrir en toda
célula viva u organismo, por lo que el alcance de este fen6meno es enorme; el
avance en el conocimiento de la MDR ha ido develando su complejidad,
importancia e impacto en la clinica, generando un progresivo aumento del interés

en la comunidad, especialmente durante los tltimos 15 afios.
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Figura 1.1. Evolucién del nimero de publicaciones indexadas hasta fines de 2015 en
PubMed que se obtienen introduciendo “multidrug resistance” como palabra clave para la
busqueda.

Los mecanismos por los cuales una célula u organismo presenta MDR son
multiples y dependen del tipo de organismo o célula en que se produzca. Dentro de
los casos mas estudiados se puede destacar la MDR en el tratamiento del cancer
[8], 1a epilepsia [9] y las enfermedades infecciosas [10], constituyendo uno de los
mayores problemas que enfrenta la clinica hoy en dia, pudiendo conducir al
fracaso terapéutico y, en muchos casos, a la muerte del paciente.

La elevada frecuencia de aparicion de MDR en la clinica parece estar en
contradiccion con el principio fundamental que establece que wusar una
combinaciéon de farmacos no relacionados funcionalmente deberia colaborar
contra el desarrollo de una enfermedad resistente [11]. Se asume que la resistencia
a un farmaco surge espontaneamente y esta asociada a una dada tasa de mutacion;
la resistencia a dos farmacos no relacionados en la misma célula requeriria de dos
eventos mutacionales independientes, generados con una frecuencia que depende
del producto de las dos tasas de mutacidn. De esta suposicidon se desprende que la
probabilidad de aparicion de resistencia a tres o mas farmacos independientes
seria muy pequefna y no deberia encontrarse frecuentemente. Sin embargo, las

células de mamifero generan in vitro mutantes resistentes a multiples farmacos a
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una velocidad sorprendentemente elevada [12]. Este hecho sugiere que en ciertos
casos el mecanismo de resistencia a multiples farmacos no depende de eventos
independientes, sino que esta involucrado un mecanismo comun.

Al investigar las causas de este fendmeno se caracteriz6 una forma especifica
de MDR: aquella mediada por una superfamilia de proteinas de membrana que han
sido denominadas proteinas transportadoras de eflujo ATP dependientes o
transportadores ABC (por sus siglas en inglés, ATP-binding cassette). Desde su
descubrimiento, los transportadores ABC han sido arduamente estudiados en todo
el mundo. Los mismos parecen encontrarse presentes en todas las especies vivas
conocidas, tanto procariotas como eucariotas. Un dato importante para la
estrategia implementada en este plan de tesis es que, ademds de encontrarse entre
los principales responsables del fenémeno de MDR, los transportadores ABC
participan en otras numerosas funciones fisiolégicas [13].

No es para nada sorprendente que uno de los elementos fundamentales de la
resistencia multiple se encuentre localizado a nivel de la membrana plasmatica,
barrera que habitualmente el agente terapéutico debe superar para llegar a un
blanco molecular intracelular o para atravesar epitelios y endotelios que funcionan
como barrera para su acceso al oOrgano diana. Por supuesto que los
transportadores ABC no evolucionaron para proteger a las células de la
intervencion médica; forman parte (junto con otros sistemas como el citocromo
P450) de un antiguo y complejo mecanismo de defensa celular frente a las
presiones impuestas externamente y potencialmente dafinas, que involucra el
reconocimiento y la eliminacion dependiente de energia de agentes quimicos

potencialmente toxicos.

1.2 Transportadores de eflujo ABC

1.2.1 Un poco de historia

La primera evidencia que permitié vincular la MDR con el aumento en la
tasa de eflujo de un farmaco surgié del trabajo de Keld Dang, quien demostré una

reduccion en la absorciéon de daunomicina en células del carcinoma ascitico
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de Ehrlich, encontrando que esta reduccion era dependiente de energia y
presentaba competencia con alcaloides de la Vinca, farmacos frente a los que
también evidenciaba resistencia cruzada [14], y por lo tanto propuso que la MDR
estaba vinculada a un mecanismo de eflujo mediado por un transportador. Unos
afios mas tarde, Victor Ling y col. [15] reportaron que clones de células de ovario
de hamster chino seleccionados por su resistencia a colchicina mostraban
resistencia cruzada frente a daunomicina y puromicina a la vez de una reduccién
en la captacion de colchicina. Dado que el fenotipo de MDR se revertia cuando las
células eran tratadas con fluidificantes de la membrana tales como detergentes
suaves y anestésicos, se lo vinculé a una reducciéon de la permeabilidad de la
membrana [16-17].

Numerosos interrogantes surgieron a partir de entonces, algunos de ellos se
enfocaron en develar las bases genéticas del fenotipo MDR y su frecuencia. Gracias
al andlisis de fluctuacién de Luria-Delbriick, originalmente desarrollado para
demostrar la seleccion de mutantes que ocurren al azar en la aparicion de
fenotipos de resistencia bacteriana [18], se pudo confirmar que la aparicién de
células resistentes a multiples farmacos se debia al aumento en la expresion de una
glicoproteina de membrana de 170 kDa [19], que recibi6 el nombre de
glicoproteina P (Pgp). El alto nivel de expresion de la Pgp en algunas lineas
celulares permiti6 el estudio de la funcidén de esta proteina en vesiculas aisladas
[20], y finalmente, la purificacién y reconstitucion de la Pgp pura en vesiculas de
membrana artificiales [21], proporcionando asi una prueba definitiva de Ia
capacidad de esta proteina para unir y transportar multiples farmacos a través de
la membrana plasmatica.

El descubrimiento de otros transportadores ABC clinicamente significativos
en mamiferos, comenzando con el regulador de la conductancia transmembrana de
la fibrosis quistica (CFTR o ABCC7) [22] y la MRP1 [23], cambi6 drasticamente la
escena. A partir de la era post-gendmica y hasta la fecha han sido identificados 49
transportadores ABC s6lo en humanos, y un nimero mayor ha sido identificado en

bacterias, parasitos, hongos y plantas [24-31].
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1.2.2 Caracteristicas estructurales

Como ya se menciono, los transportadores ABC parecen estar presentes en
todas las especies vivas conocidas ya que se han identificado en cada genoma que
ha sido secuenciado hasta el momento. Llevan ese nombre debido a un dominio
especifico y altamente conservado denominado dominio ABC, constituido por una
unidad proteica globular de 200 a 250 aminoacidos, cuya funcién principal es unir
e hidrolizar trifosfato de adenosina (ATP). El dominio ABC, también llamado
dominio de unioén a nucledtidos o NBD (por el inglés, nucleotide binding domain),
presenta varios motivos de secuencias conservadas (Figura 1.2). Estas secuencias,
desde el-NH: al-COOH terminal serian: el Walker A (P-loop) una secuencia rica en
glicina; una glutamina conservada (Q-loop), la firma ABC especifica de familia
(LSGGQ, también llamada C-loop), el motivo Walker B, una secuencia consenso (D-
loop) y una histidina conservada (His-switch o H-loop). La firma ABC es una
secuencia de diagndstico para la superfamilia, ya que sélo estad presente en las
proteinas ABC, mientras que los motivos Walker A y B se encuentran en muchas

otras proteinas que utilizan ATP [32].

Walker A
{(P-loop) Walker B

Q-loop FirmaABC D-loop His-switch
{C-loop)

Figura 1.2. Representaciéon lineal del dominio ABC. Se muestran las secuencias
conservadas. Las secuencias implicadas en la unién de nucleétidos estan coloreadas en
rojo.
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Estructuralmente, los transportadores ABC funcionalmente activos presentan
un minimo de dos dominios ABC y dos dominios transmembrana (TMD). Los
dominios ABC se encuentran localizados en el citoplasma y son encargados de unir
e hidrolizar el ATP y por lo tanto de proporcionar la energia para los procesos que
llevan a cabo estas proteinas. A diferencia de los dominios ABC, los dominios TMD
se caracterizan por no presentar homologia de secuencia entre los distintos
miembros de la superfamilia; estan constituidos por un nuimero variable de a-
hélices transmembrana (tipicamente entre 4 a 11) y son los responsables de
conferir la especificidad de sustrato, de unirlo y translocarlo a través de la
membrana [33-34]. Ademas, los dominios TMD dan lugar a bucles intracelulares (y
en algunos casos extracelulares) denominados dominios o "loops" intracelulares
(ICD) que conforman la interfaz entre los dominios ABC y los TMD y funcionan
como hélices de acoplamiento encargadas de propagar la energia de la union e
hidrolisis de ATP para transportar los sustratos [35-36].

En algunos casos, los cuatro dominios principales estdn presentes en una
unica cadena polipeptidica, dando lugar a los llamados "transportadores
completos". Por el contrario, los "medio-transportadores” poseen sélo una unidad
ABC y una TMD y deben formar homodimeros o heterodimeros para generar un
transportador ABC funcional [33].

Como se menciond, el genoma humano codifica 49 proteinas ABC [37].
Dentro de la superfamilia existen grandes diferencias respecto al locus del gen, la
secuencia de aminoacidos, la estructura y los sustratos que son transportados por
cada proteina. Alineaciones de las secuencias de aminoacidos revelaron que estas
proteinas se pueden agrupar en siete familias que van de la familia ABCA hasta la

ABCG [32] (Tabla 1.1).

10
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Tabla 1.1. Listado de los integrantes de las siete familias que conforman la

superfamilia de transportadores ABC humanos y sus principales lugares de

expresion [38-39].

Numero de Principales lugares
Familia Simbolo @ Sinonimos ] ]
aminodacidos de expresion
ABCA1 ABC1 2261 Ubicua
ABCA2 ABC2 2436 Cerebro
ABCA3 | ABC3, ABCC Pulmon, cerebro,
1704
pancreas
ABCA4 ABCR Células bastén de la
2273
retina
ABCAS Musculo, corazon,
ABCA 1642
testiculos
(ABC1)
ABCA6 1617 Higado
ABCA7 2146 Bazo, timo
ABCAS8 1581 Ovario
ABCA9 1624 Corazon
ABCA10 1543 Musculo, corazén
ABCA12 2595 Estémago
ABCA13 5058 Bajo en todos los tejidos
ABCB1 PGP, PGY1, Higado, cerebro,
MDR1 1280 glandulas suprarrenales,
rinén
ABCB2 TAP1 808 Ubicua, reticulo
endoplasmatico
ABCB3 TAP2 203 Ubicua, reticulo
ABCB endoplasmatico
(MDR/TAP) | ABCB4 PGY3, Higado
1279
MDR3
ABCB5 812 Ubicua
ABCB6 MTABC3 842 Mitocondrias
ABCB7 ABC7 753 Mitocondrias
ABCBS8 MABC1 718 Mitocondrias
ABCB9 766 Corazon, cerebro,

11
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lisosomas
ABCB10 MTABC?2 738 Mitocondrias
ABCB11 | SPGP, BSEP 1321 Higado
ABCC1 MRP1 Pulmon, testiculos, célula
1531 mononuclear de sangre
periférica (PBMC)
ABCC2 MRP2, Higado, intestino, rifién
1545
cMOAT
ABCC3 MRP3, Pulmon, intestino,
1527
cMOAT-2 higado
ABCC4 MRP4, Préstata
1325
MOAT-B
ABCC5 MRPS5, Ubicua
ABCC 1437
MOAT-C
(CFTR/MRP)
ABCC6 MRP6 1503 Rifién, higado
ABCC7 CFTR Pulmdn, intestino, tejidos
1480
exocrinos
ABCC8 SUR 1581 Pancreas
ABCC9 SUR2 1549 Corazoén, musculo
ABCC10 MRP7 1464 Baja en todos los tejidos
ABCC11 MRP8 1382 Baja en todos los tejidos
ABCC12 MRP9 1359 Baja en todos los tejidos
ABCC13 PREDS, 375 Higado y bazo fetal,
MRP10 intestino.
ABCD1 ALD 745 Peroxisomas
ABCD?2 ALDL1, Peroxisomas
740
ALDR
ABCD (ALD) | ABCD3 PXMP1, . Peroxisomas
659
PMP70
ABCD4 PMP69, Peroxisomas
606
P70R
ABCE ABCE1 OABP, - Ovario, testiculos, bazo
(OABP) RNS41
ABCF1 ABC50 845 Ubicua
ABCF
ABCF2 634 Ubicua
(GCN20)
ABCF3 709 Ubicua
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ABCG1 ABCS, Ubicua
White 078
ABCG2 BCRP, Placenta, intestino,
ABCG ABCP, MXR 635 higado, cerebro
(White) ABCG4 White?2 646 Higado
ABCG5 White3, Higado, intestino
Steroline 1 o>
ABCG8 Steroline 2 673 Higado, intestino

Se ha observado que cada familia se caracteriza por patrones de topologia de
membrana tipicos (Figura 1.3). Brevemente, los miembros de la familia ABCA son
transportadores completos con una disposiciéon de dominios de tipo TMD1-ABC1-
TMD2-ABC2. Los TMD de esta familia contienen bucles extracelulares muy grandes
con numerosos sitios de glicosilacion. La familia ABCB estd conformada por cuatro
transportadores completos (incluyendo a Pgp) con una disposiciéon de dominios de
tipo TMD1-ABC1-TMD2-ABC2, y por siete medio-transportadores [32]. Los
miembros de la familia ABCC se pueden dividir en dos grupos: los "cortos" (CFTR,
MRP4, MRP5, MRP8, MRP9 y MRP10) que presentan el tipico arreglo TMD-ABC de
los 4 dominios, y los "largos” (MRP1, MRP2, MRP3, MRP6, MRP7, ABCC8 y ABCC9)
que presentan ademas de los 4 dominios una region TMD adicional en el extremo
NHz-terminal compuesta por 200 aminoacidos [40]. La familia ABCD incluye
cuatro medio-transportadores con el tipico arreglo TMD-ABC. Los miembros de las
familias ABCE y ABCF no estan involucrados en los procesos de transporte de
membrana y carecen de dominios TMD. Los cinco medio-transportadores en la

familia ABCG muestran una disposicion de dominios inversa (ABC-TMD) [32].
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COOH

~ A
3. ABCG2 Dominios ABC

Cara externa

Carainterna

H,N

Dominio ABC

Figura 1.3. Representacion de los tres patrones de topologia de membrana mas tipicos
que presentan los transportadores ABC. 1. ABCB1 (P-gp) contiene 12 dominios
transmembrana (TMD) y dos regiones de unién a ATP (ABC). 2. ABCC1 (MRP1) contiene 2
regiones de uniéon a ATP (ABC) y un dominio adicional compuesto por 5 segmentos
transmembrana en el extremo amino-terminal, dando un total de 17 segmentos TMD. 3.
ABCG2 (BCRP, proteina de resistencia del cancer de mama) es un medio-transportador y
contiene seis segmentos TMD y una regiéon de unién a ATP (ABC) en el lado amino-
terminal del TMD (disposicion de dominios inversa). Adaptada de [41].

En un primer momento, las estructuras ABC fueron obtenidas como
monomeros, y los autores sugirieron un dimero, en el que las dos unidades ABC
fueron colocados en una orientacion “back-to-back” o espalda con espalda [42]. Sin
embargo, este ensamblado representa una interaccion energéticamente
desfavorable de los dos mondmeros y sugiere dos sitios de uniéon a nucleé6tidos
(cataliticos) altamente expuestos, lo cual es dificil de conciliar con la funcion
altamente regulada de los sitios activos. Finalmente se ha establecido que las dos
subunidades ABC que interactian funcionalmente dimerizan en una orientacién

"head-to-tail" o cabeza-cola. Los sitios activos de los dos dominios ABC se
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complementan entre si, formando dos centros cataliticos compuestos. La secuencia
Walker A de una subunidad y la firma ABC de la subunidad opuesta estan

involucrados en la formacién de cada uno de los dos sitios de unién a ATP [43-45].

1.2.3 Funcion

Los transportadores ABC humanos, y eucariotas en general, utilizan la
energia proveniente de la hidrélisis del ATP intracelular para exportar compuestos
desde el citoplasma hacia el exterior de la célula a través de la membrana
plasmatica [46], o bien para mover moléculas en organulos intracelulares, como
por ejemplo a través del reticulo endoplasmatico, las mitocondrias o los
peroxisomas (Figura 1.4) [33]. En cualquier caso, el sentido de transporte en
eucariotas es siempre desde el interior de la célula u organulo hacia el exterior de

éstos [39, 47].

Dominio extracelular

sustrato /

O o sustrato secretado

union del sustrato

union de ATPN_#"_~hidrélisis de ATP  liberacion de P,y
ADP
O Transportador

ABC
Conformacion abierta Conformacion cerrada
oricntada hacia ¢l interior orientada hacia el exterior

Citoplasma

Figura 1.4. Esquema del funcionamiento de un transportador ABC. ATP: trifosfato de
adenosina, ADP: difosfato de adenosina, Pi: fosfato inorganico, TMD: Dominio
transmembrana, ABC: Dominio de union a nucleétidos, ICD: Dominio intracelular.
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En los mamiferos, los transportadores ABC se expresan de forma ubicua en
todo el organismo (Tabla 1.1), pero su expresiéon es predominante en ciertos
organos como el higado, el intestino y los rifiones, y en tejidos tales como la
barrera hematoencefalica, la barrera hematotesticular y la placenta [38]. Estan
involucrados en el eflujo tanto de moléculas endégenas como de compuestos
xenobidticos, y por lo tanto estan asociados a un amplio espectro de funciones
fisiologicas, incluyendo la excrecion de toxinas en el higado, los rifiones y el tracto
gastrointestinal, el metabolismo lipidico y la presentacién de antigenos, entre otras
[48]. Su importancia en la modulacién de los procesos de absorcion, distribucidn,
metabolismo, secrecién y excrecion es cada vez mas clara [49].

Cabe destacar que existen varias proteinas ABC humanas asociadas a la
membrana con funciones predominantes de tipo canal o incluso de tipo receptor.
Mientras que los transportadores ABC hidrolizan ATP en estrecho acoplamiento
con el movimiento transmembrana de una molécula sustrato, los canales y los
receptores utilizan los dominios de unién a ATP sobre todo para la regulacion de la
apertura y/o cierre de vias, lo que permite el paso de iones o la transmision de
informacioén a través de la membrana. Entre los transportadores ABC humanos que
llevan a cabo tales funciones y se encuentran bien caracterizados podemos
mencionar el ABCC7/CFTR (canal de ion cloruro), ABCC8/SUR1 y ABCC9/SUR?2,
receptores de sulfonilureas que actian como subunidades reguladoras de los
canales de potasio dependientes de ATP en las células beta productoras de insulina
del pancreas y en el corazon, respectivamente [32].

Queda de manifiesto entonces que la especificidad de sustrato de estas
proteinas resulta tan amplia como su distribucion tisular y su funcidn fisioldgica. Si
bien cada transportador presenta un espectro de sustratos particular, en algunos
casos la especificidad de sustrato se solapa entre dos o mas transportadores de la
superfamilia, resultando que una molécula puede ser sustrato de mas de un
transportador al mismo tiempo [50]. Los sustratos difieren enormemente en
tamafio y naturaleza quimica y dentro de este enorme universo se pueden
mencionar aminodcidos, acidos grasos, colesterol y sus derivados, azucares,
vitaminas, péptidos y proteinas pequeias, lipidos, aniones inorganicos, iones

metalicos, intermediarios metabdlicos, hormonas y un gran nuUumero de
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compuestos hidrofébicos, entre ellos numerosos farmacos y sus metabolitos [33,
37-39].

Como son esenciales para muchos procesos celulares, las mutaciones en al
menos 18 genes ABC causan o contribuyen a varios trastornos genéticos, entre
ellos: fibrosis quistica (CFTR/ABCC7); enfermedad de Tangier (ABCA1);
enfermedad de Stargardt, retinitis pigmentaria y degeneracién macular
relacionada con la edad (ABCA4); espondilitis anquilosante, diabetes tipo 2,
enfermedad celiaca y anemia sideroblastica ligada al cromosoma X con ataxia
(varios miembros de la familia ABCB); colestasis intrahepatica familiar progresiva
(ABCB11); sindrome de Dubin-Johnson (ABCC2); pseudoxantoma elastico
(ABCC6); adrenoleucodistrofia ligada al cromosoma X (ABCD1 y ABCD2); algunas
formas del sindrome de Zellweger (ABCD3 y ABCD2) y; sitosterolemia (ABDG5 y
ABCG8) [33, 38-39, 47].

1.2.4 Mecanismo de accion

En base a mas de una docena de estructuras cristalograficas resueltas (ver,
por ejemplo, Figura 1.5) y a gran cantidad de datos bioquimicos y biofisicos, se han
propuesto una serie de modelos para explicar el mecanismo por el cual los
transportadores ABC son capaces de translocar sustratos a través de la membrana

plasmatica [34-35, 51].
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Figura 1.5. Estructura 3D del transportador ABCB1 de ratén obtenida por cristalografia
de rayos X. Se encuentra en la conformacién abierta orientada hacia el interior celular, con
los dominios ABC libres de nucleétidos a 30 A de distancia. El inhibidor se indica en color
rojo. Cada dominio TMD-ABC se representa en azul y verde, respectivamente.

El paradigma imperante es el denominado “modelo de interruptor de ATP” (o
"ATP Switch Model") [34-35, 52-54], segun el cual en el estado de reposo, el
transportador esta en una conformacion abierta orientada hacia el interior celular
con el sitio de uniéon a sustratos de "alta afinidad" expuesto hacia el lado
citoplasmatico y la cara interior de la membrana (Figura 1.5). Se produce la unién
del sustrato dentro de los dominios TMD y, tras la unién de dos moléculas de ATP,
los dominios ABC dimerizan formando un dimero simétrico cerrado. Este cambio
conformacional de los dominios ABC de abierto a cerrado provoca un cambio
conformacional en los dominios TMD que lleva al transportador a una
conformacién orientada hacia el exterior. Esta nueva conformacién permite la
extrusion del sustrato y su posterior liberacion hacia el exterior celular, que ocurre
probablemente como consecuencia de la disminuciéon de la afinidad de uniéon
causada por cambios en los contactos de residuos especificos entre la proteina y el
sustrato en un sitio de “baja afinidad”. La hidrolisis secuencial de las dos moléculas

de ATP y posterior liberacion de ADP/Pi provoca la disociacion del dimero ABC, lo
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que induce cambios en los TMD que vuelven a estar orientados hacia el interior,
completando asi el ciclo de transporte (Figura 1.6). In vivo, debido a la alta
concentracion de ATP intracelular, el ATP podria estar siempre unido a los
dominios ABC y por lo tanto, la transiciéon del transportador a la conformacién

orientada hacia el exterior se desencadena por la unidén del sustrato.

ADP — ADP — ATP
] | ) |
ADP ADP ATP

)

Figura 1.6. Esquema del modelo de interruptor de ATP ("ATP Switch Model"). Los
dominios TMD se representan en violeta, los ABC como rectangulos celestes y el sustrato
como un punto rojo. 1. Dominios ABC separados y libres de nucledtidos en una
conformacion abierta orientada hacia el interior celular. 2. Se une el sustrato a los
dominios TMD y dos moléculas de ATP a los dominios ABC. 3. Los dominios ABC
dimerizan con las dos moléculas de ATP unidas en su interfaz. La conformaciéon de los
dominios TMD cambia a una orientada hacia el exterior y el sustrato se expone a los sitios
de baja afinidad. 4. Se libera el sustrato y se hidroliza el ATP. 5. En el dimero ABC
permanecen unidas dos moléculas de ADP. Puede implicar una conformaciéon semi-abierta
de los dominios ABC no representada. 6. Las moléculas de ADP (que luego se liberan)
inducen la separacion del dimero ABC, provocando la reorientacion de los dominios TMD a
la conformacién orientada hacia el interior, completando el ciclo. Esquema adaptado de

[34].
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Este modelo predice la hidrdlisis de ATP en ambos sitios cataliticos por ciclo.
Sin embargo, existe evidencia sustancial de que los dominios ABC no se separan
mucho (si es que lo hacen), por lo que la separacidn fisica de los ABC observada en
las estructuras cristalograficas puede ser un artefacto producto del mismo proceso
cristalografico (Figura 1.5) [34]. Cabe la posibilidad que la hidrélisis de ATP ocurra
en un solo sitio, siendo suficiente para la restauracién de la conformacion
orientada hacia el interior. Esta idea se encuentra en concordancia con un modelo
alternativo denominado "modelo de contacto constante" (o "Constant Contact
Model") [35, 51, 55-56] que también cuenta con una amplia aceptacién en buena
parte de la comunidad cientifica. Este modelo alternativo propone que los
dominios ABC no se disocian completamente sino que permanecen en contacto
durante todo el ciclo catalitico, y la hidroélisis de ATP se produce alternativamente
en cada uno de los dos sitios activos, siendo cada sitio capaz de abrir y de

intercambiar nucle6tidos mientras que el otro sitio permanece cerrado.

1.3 Transportadores MDR-ABC

La investigacion de los transportadores ABC ha centrado su atencion en
aquellos que han sido vinculados con el fenémeno de MDR y por lo tanto
denominados transportadores MDR-ABC. De los 49 transportadores humanos, s6lo
la proteina ABCB1 (Pgp, MDR1), la proteina ABCGZ2 (BCRP, MXR) y varios
miembros de la familia ABCC (MRP) califican sin dudas como proteinas MDR-ABC y
su participaciéon en este fendmeno ha sido largamente documentada,
principalmente en el cancer, la epilepsia y las enfermedades infecciosas [57-58].

De aqui en adelante, el analisis se centrara en las causas propuestas -hasta el
momento- de la MDR en la epilepsia refractaria, especialmente al papel que
desempefian los transportadores MDR-ABC y fundamentalmente al rol protagénico
que en los ultimos afios ha tomado uno de ellos: la proteina de resistencia del

cancer de mama (ABCG2/BCRP).
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2.1 Definiciones

La epilepsia es el trastorno cerebral cronico mas frecuente, afectando a mas
de 50 millones de personas en todo el mundo, y representa el segundo trastorno
neurolégico mas comuin (luego de los accidentes cerebro-vasculares) [1-2]. La
prevalencia de este desorden es mayor en paises en vias de desarrollo
posiblemente debido al mayor riesgo de sufrir afecciones que puedan producir
dafio cerebral permanente [2-3]. Se trata de un desorden neurolégico heterogéneo
y complejo, debido a su origen y sintomatologia multifactorial, que afecta a
personas de todas las edades [4]. Las manifestaciones sintomaticas de la epilepsia
se denominan convulsiones, ataques o crisis epilépticas, las cuales son muy
variadas dependiendo de la regiéon del cerebro en que se originan y son el
resultado de las descargas eléctricas excesivas en un grupo de células cerebrales.
Habitualmente, las convulsiones se manifiestan como episodios de movimientos
involuntarios que pueden implicar una parte del cuerpo (parcial) o todo el cuerpo
(generalizada), y en ocasiones se acompafian de pérdida de la conciencia y el
control de la funcién intestinal o de la vejiga. Pueden variar desde breves lapsos de
pérdida de atencion o tirones musculares a convulsiones severas y prolongadas, y
también pueden variar en frecuencia, desde menos de una por afio a varias por dia.
[2].

El tipo mas comun de epilepsia, que afecta a 6 de cada 10 personas con este
desorden, se denomina epilepsia idiopatica y no tiene ninguna causa identificable.
La epilepsia con una causa conocida se conoce como epilepsia secundaria o
epilepsia sintomatica. Las causas de la epilepsia secundaria podrian ser: dafio
cerebral por lesiones prenatales o perinatales (por ejemplo, una pérdida de
oxigeno o trauma durante el parto), anomalias congénitas o enfermedades
genéticas con malformaciones cerebrales asociadas, un traumatismo en el encéfalo,
un derrame cerebral que limita la cantidad de oxigeno en el cerebro, una infeccion
del cerebro (meningitis, encefalitis, neurocisticercosis), ciertos sindromes
genéticos, un tumor cerebral, entre otras [2].

Para tratar este trastorno es necesario restablecer el balance dinamico entre
la neurotransmision inhibitoria y excitatoria, y para ello la farmacoterapia es el

tratamiento de eleccién logrando éxito en el control de la epilepsia (es decir,
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logrando un estado libre de convulsiones sostenido en el tiempo) en alrededor del
70% de los pacientes [2]. El 30% restante sufre de epilepsia resistente al
tratamiento, refractaria o intratable [5], en la cual no se logra alcanzar un estado
libre de convulsiones sostenido en el tiempo con al menos dos regimenes de
farmacos antiepilépticos (FAE) correctamente seleccionados, bien tolerados y de
uso habitual [6-7]. En los pacientes que no responden al primer farmaco
suministrado, la probabilidad de respuesta disminuye con el nimero de otros FAE
probados sin éxito [5, 8].

Desde la introduccion del bromuro en 1857, el desarrollo de nuevos FAE ha
tenido un aumento exponencial (Figura 2.1); la introduccién de mas de 15 nuevos
FAE desde 1990 hasta el momento [9] ha permitido mejorar la tolerancia a los
tratamientos, reducir los efectos adversos, lograr una menor interaccién con otros
farmacos y una mejor farmacocinética. Sin embargo, a pesar de todo este nuevo
arsenal terapéutico disponible el nimero de pacientes refractarios no ha cambiado
significativamente [9]. Este hecho ha dado lugar a una disminucién en el interés de
la industria en el desarrollo de nuevos compuestos para el tratamiento de la
epilepsia [10].

Lamentablemente las consecuencias de la epilepsia no controlada pueden ser
graves incluyendo el aumento del riesgo de muerte (lo que se asocia a una menor
expectativa de vida), lesiones corporales y trastornos de indole somatica, deterioro

neuropsicolégico y psiquiatrico, y discapacidad social [11-13].
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Figura 2.1. Evolucion de la introduccion al mercado de los FAE mas relevantes entre 1853
a 2009. Se grafica el afio de la primera licencia o la primera mencién del uso clinico en un
pais de Europa, Estados Unidos o Japon. En negro se indican los FAE de primera
generacion, en azul los de segunda y en verde los de tercera generacién [14-15].

2.2 Hipotesis de la epilepsia refractaria

La resistencia a los FAE puede existir desde la primera convulsion o se puede
desarrollar posteriormente como resultado del proceso del propio trastorno, por
lo que se piensa que puede ser consecuencia de alteraciones tanto constitutivas
(intrinsecas) como inducidas o fisiopatologicas, por ejemplo, como consecuencia
de convulsiones recurrentes o de la progresion del cuadro [16]. Los mecanismos

bioldgicos responsables de la epilepsia refractaria ain no han sido completamente
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dilucidados [10], por lo que existen actualmente al menos cinco hipédtesis que

tratan de explicar la naturaleza de este fen6meno:

1.
2.
3.
4,
5.

hipétesis de los transportadores [17-18],
hipétesis del blanco molecular [18-19],
hipétesis de las redes neuronales [20],
hipétesis de la severidad intrinseca [21],

hipétesis de la variante genética [22].

La hipoétesis de los transportadores y la del blanco molecular fueron las

primeras en ser postuladas y han sido exploradas experimentalmente con mayor

intensidad, por lo que acumulan gran cantidad de evidencia y son las mas

aceptadas. En este sentido, se ha reunido un importante volumen de evidencia

clinica y experimental (revisada en mayor profundidad en la siguiente seccién) que

sustenta a la hipdtesis de los transportadores, la cual sostiene que la epilepsia

refractaria puede ser una consecuencia de una sobreexpresion e hiperactividad

local de los transportadores MDR-ABC en la barrera hemato-encefalica (BHE) y/o

los focos epilépticos (Figura 2.2), los cuales limitarian la penetracion de los FAE y

conducirfan a niveles insuficientes de los farmacos en el tejido cerebral

epileptogénico [10].
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Figura 2.2. Representacion esquematica de la hipdtesis de los transportadores. A. Nivel de
expresiéon normal de los transportadores MDR-ABC en la unidad neurovascular y, B.
Sobreexpresion luego de las convulsiones en los pacientes refractarios al tratamiento. La
BHE esta formada por las células endoteliales de los capilares, que estan unidas por
uniones estrechas. El endotelio capilar estd rodeado por una membrana basal y pies
perivasculares de los astrocitos, que contribuyen a la funciéon de la BHE. Los capilares
cerebrales actian de una manera pasiva para restringir la penetracién de sustancias
hidrofilicas, ionizadas (polares) y/o de alto peso molecular, pero los farmacos altamente
lipofilicos (como la mayoria de los FAE) penetran facilmente a través de la BHE por
difusion pasiva (A). Como mecanismo de defensa activa contra de las sustancias lipofilicas,
se expresan normalmente a nivel de la BHE los transportadores de eflujo ABC, que se
encuentran en el lado apical (luminal) de la membrana celular de las células endoteliales y
actian como bombas de eflujo activas, transfiriendo parte de los farmacos sustrato que
han ingresado a las células endoteliales de nuevo a la sangre, lo que limita la penetracion
de muchos farmacos lipofilicos en el parénquima cerebral. Debido a que los FAE son
altamente lipofilicos y pequefios, la expresion constitutiva de los transportadores ABC no
restringe criticamente su captacién cerebral. Como se ilustra en B, en el tejido cerebral
epileptogénico de pacientes con epilepsia refractaria al tratamiento, se produce una
sobreexpresion de estos transportadores ABC en toda la unidad neurovascular reduciendo
criticamente la captacién cerebral y aumentando el eflujo de los FAE sustrato de tales
transportadores. Adaptado de [23].

Por su parte, la hipotesis del blanco molecular propone que la reduccion de la
sensibilidad a los FAE podria estar vinculada a modificaciones adquiridas en la
estructura y/o funcionalidad de los blancos moleculares de los FAE (Figura 2.3)
como son los canales ionicos (por ejemplo el canal de sodio voltaje operado) o los
receptores de neurotransmisores (como el receptor de acido-y-aminobutirico de

tipo A -GABAA).
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Figura 2.3. Representacion esquematica de la hipotesis del blanco molecular. A. Blanco
molecular normal al cual se une el FAE para desencadenar la posterior actividad
farmacolégica deseada y, B. Blanco molecular alterado en un paciente epiléptico
refractario al tratamiento, donde el FAE no puede unirse a su blanco molecular y por lo
tanto no se observara el efecto terapéutico esperado.

La hipdtesis de la variante genética sugiere que hay una resistencia inherente
que se rige por las variantes genéticas de las proteinas que estan implicadas en la
farmacocinética y la farmacodinamia de los FAE, como por ejemplo variantes
polimorficas de las enzimas de biotransformacion de los farmacos. Algunos afos
atras, las alteraciones constitutivas de los transportadores y de los blancos
moleculares de los FAE se consideraban dentro del alcance de la hipoétesis de los
transportadores y del blanco molecular, respectivamente [19, 24]. Recientemente,
expertos de referencia en el campo parecen preferir categorizar las alteraciones
intrinsecas (variantes genéticas) del blanco molecular dentro de la hipdtesis de la
variante genética [10]. En el marco de este nuevo esquema de clasificacion, sélo
modificaciones adquiridas en los transportadores o blancos moleculares se
encontraran dentro de la hipétesis de los transportadores o del blanco molecular.
Aunque a primera vista esta distincién puede parecer como un problema de
clasificacion trivial, la naturaleza de la alteraciéon farmacocinética o
farmacodinamica podria tener un profundo impacto en el abordaje clinico del
problema de refractariedad en la epilepsia. Mientras que una causa genética de
farmacorresistencia actualmente podria ser detectada a través de pruebas de
diagnodstico simples, incluso antes de iniciar el tratamiento, modificaciones

adquiridas vinculadas a la fisiopatologia del trastorno son mas dificiles de probar y
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hasta podrian requerir procedimientos invasivos como por ejemplo, de cirugia de
reseccion.

La hipdtesis de las redes neuronales sostiene que los episodios recurrentes
de excesiva actividad neuronal conducen a alteraciones plasticas y estructurales
del cerebro y a una reorganizaciéon de la red neuronal. La generacion de redes
anormales podrian a su vez estar vinculadas con el fendmeno MDR en la epilepsia.
Esta hipotesis es apoyada por el hecho de que la resecciéon quirtrgica del foco
epiléptico conduce con frecuencia a la ausencia de crisis convulsivas o revierte el
estado refractario a los FAE [10]. De hecho, las epilepsias de causa estructural
estan vinculadas a farmacorresistencia y a imagenes cerebrales anormales, y un
buen resultado quirdrgico (es decir, ausencia de crisis) estd asociado a una
resecciéon quirdrgica completa del foco o lesién epiléptica [25]. Las diferencias
entre las alteraciones en la plasticidad del cerebro en pacientes responsivos y no
responsivos aun no se han establecido [20].

Por ultimo, la hipoétesis de la severidad intrinseca se basa en estudios
epidemiolégicos que muestran que la gravedad inicial del cuadro, es decir el
numero de convulsiones en las primeras manifestaciones de este trastorno,
condiciona su prondstico y conduce a una mayor dificultad para controlar las crisis
[10]. De nuevo, las bases bioldgicas de la severidad intrinseca no son
completamente entendidas hasta el momento [26], por lo que la influencia de esta
hipétesis en la eleccidn y/o desarrollo del tratamiento es actualmente limitada.

Recientemente, se ha sugerido un posible papel de la epigenética en la
epilepsia refractaria, estableciendo una sexta hipétesis para la epilepsia refractaria
que podria servir para ampliar la base bioldgica de algunas de las anteriores (tales
como la hipotesis de los transportadores y la del blanco molecular), aunque hasta
el momento la evidencia experimental que apoya esta hipdtesis sigue siendo escasa
[27].

Estas hipotesis no son mutuamente excluyentes y ninguna proporciona una
explicacién completa o universal para los pacientes con epilepsia refractaria: una
hipétesis dada podria ser aplicable a un subgrupo particular de pacientes o,
alternativamente, algunos pacientes podrian presentar varios mecanismos al
mismo tiempo y por lo tanto requerir multiples hipétesis para explicar su falta de

respuesta al tratamiento [10, 24, 28]. La hipétesis de las redes neuronales parece,
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hasta el momento, la explicacién mas global de la MDR en la epilepsia, ya que
algunas de las otras explicaciones (por ejemplo, la hipétesis del blanco molecular)
podrian ser aplicadas dentro de su contexto [10]. Merece la pena subrayar que el
enfoque del tratamiento debe ser altamente dependiente de los mecanismos de
MDR presentes en cada paciente en particular. Superar la refractariedad
representa un gran reto y requerira de un enorme esfuerzo conjunto de
investigadores de todos los niveles, desde las ciencias basicas hasta la clinica,

siendo la retroalimentacién de la informacioén el pilar fundamental para lograrlo.

2.3 Hipdtesis de los transportadores: la evidencia

Como se menciond en la seccién anterior, una de las hipotesis mas estudiadas
y aceptadas para explicar la MDR en la epilepsia es la hipétesis de los
transportadores, y esto se debe a la gran cantidad de evidencia experimental y
clinica acumulada a lo largo de los afios que soporta dicha hipétesis. La evidencia
demuestra la presencia de altos niveles de expresion de los transportadores MDR-
ABC en la unidad neurovascular tanto en los modelos animales de epilepsia
refractaria como en los pacientes refractarios, sobreexpresiéon que ha sido asociada
a la activacion transcripcional ligada tanto a la propia fisiopatologia como a la
farmacoterapia. En relacidon a esta ultima, se ha descrito que la expresion de varios
miembros de la superfamilia ABC es inducida a través del receptor X de pregnano
[29-31], el cual es activado por una gran diversidad de compuestos endogenos y
exodgenos [30]. En este sentido, se demostro6 que ciertos FAE son capaces de inducir
la expresion de los transportadores MDR-ABC [32-33]. En relacién a la
fisiopatologia, la actividad convulsiva demostr6 actuar como un fuerte disparador
del aumento de los niveles de expresion de Pgp y otros transportadores MDR-ABC
a nivel de la unidad neurovascular [18, 34-41].

Sin embargo, no toda la evidencia acumulada hasta el momento es favorable,
sino que existe cierta cantidad de evidencia aparentemente conflictiva
particularmente en términos clinicos (Tabla 2.1) que se analizara en detalle a

continuacion.
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Tabla 2.1. Resumen de la evidencia acumulada en términos preclinicos y clinicos

[23].

Evidencia | Evidencia
Hipétesis de los transportadores

preclinica clinica
Los transportadores estan presentes en el tejido cerebral
epileptogénico i i
Los transportadores en el tejido epileptogénico presentan
la funcionalidad adecuada para mediar la resistencia a los + ?
FAE
Los transportadores se encuentran implicados en la )
resistencia a los FAE in vivo i
Inhibir la accién de los transportadores contrarresta la
resistencia a los FAE (+) ()

+ ha sido demostrado; ? atin no se ha podido demostrar; (+) hay evidencia conflictiva

2.3.1 Evidencia preclinica

La hipotesis de los transportadores ha sido corroborada a nivel preclinico, ya
que la resistencia a los farmacos en modelos animales de epilepsia refractaria se ha
revertido por la administracion conjunta de inhibidores de los transportadores
MDR-ABC. En el afio 2001, Potschka y col. [42] dieron los primeros pasos hacia una
prueba de concepto de la posible funcién de los transportadores MDR-ABC en este
fenomeno: mediante el uso de microdialisis en ratas in vivo, los autores mostraron
que los niveles de carbamazepina en el fluido extracelular de la corteza cerebral
podian aumentarse a través de la perfusion local del inhibidor de Pgp verapamilo y
del inhibidor de MRP1, MRP2, MRP5 y MRP6 probenecid. Algin tiempo después,
los mismos investigadores demostraron que la administraciéon conjunta de
fenitoina a dosis sub-anticonvulsivantes y probenecid resultd en un claro aumento
del efecto anticonvulsivo de fenitoina en ratas encendidas eléctricamente, asociado

a un aumento significativo de los niveles del farmaco en el cerebro [43]. Mas tarde
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se obtuvieron resultados similares en el modelo focal de pilocarpina de
convulsiones limbicas en ratas [44].

Si bien estos trabajos pioneros fueron muy valiosos, tenian dos limitaciones
importantes: por un lado, el uso de moduladores de los transportadores ABC de
primera generacion (débiles e inespecificos), y por otro lado que los experimentos
fueron realizados sin discriminar entre aquellos animales que fueran
respondedores al tratamiento y aquellos no respondedores o refractarios.

La introduccion de tariquidar, un inhibidor de tercera generacion especifico
de Pgp, resolvid la primera cuestiéon. Utilizando un modelo de rata de epilepsia
crénica van Vliet y col. [45] demostraron que, mientras que la administraciéon de
fenitoina sola no conseguia la supresién completa de las convulsiones espontaneas,
la co-administracién de fenitoina y tariquidar condujo a un control de las
convulsiones casi completo, asociado al aumento de la relaciéon cerebro-a-plasma
de fenitoina consecuencia de la inhibiciéon de la Pgp mediada por tariquidar. Sin
embargo, el efecto de la co-administracion de tariquidar en el control de las
convulsiones se revirti6 después de cuatro dias, lo que sugiere el desarrollo de
tolerancia a tariquidar. La prueba de concepto preclinica definitiva se obtuvo
mediante la co-administracién de tariquidar a ratas con epilepsia del l6bulo
temporal farmacorresistente con probada asociacién a la regulacién hacia arriba
de la expresion de Pgp [46]. Se utiliz6 un protocolo para discriminar entre
animales respondedores y no respondedores a fenobarbital y cuando se co-
administro tariquidar, cinco de cada seis animales no respondedores resultaron
libres de crisis o mostraron una reduccidon de las crisis de al menos el 50%. Se
obtuvieron resultados similares en el modelo de epilepsia refractaria de acido 3-
mercaptopropionico, que se asocia a regulacion hacia arriba de Pgp en la BHE, los
astrocitos y las neuronas [47]. El pre-tratamiento de las ratas epilépticas por el
modelo de acido 3-mercaptopropionico con el inhibidor de Pgp nimodipina
condujo a una mayor biodisponibilidad de fenitoina a nivel del hipocampo.
Posteriormente, en un estudio sobre 11 perros resistentes a fenobarbital el
tratamiento adicional con verapamilo no logré un aumento en el control de las
convulsiones, e incluso algunos animales mostraron una tendencia a empeorar el
control de las crisis [48]. Estos resultados destacan la importancia de las

diferencias entre especies y la necesidad de validar la hipétesis de los
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transportadores a nivel clinico. Aun asi, la prueba de concepto clinica sigue siendo

dificil de alcanzar, como se analizara a continuacion.

2.3.2 Evidencia clinica

En cuanto a los datos clinicos, se ha acumulado una gran cantidad de
evidencia que demuestra altos niveles de expresion de los transportadores ABC
(particularmente de Pgp, BCRP y varios miembros de las MRP) en la unidad
neurovascular, ya sea a nivel de la BHE, las células de la glia o las neuronas de
pacientes refractarios al tratamiento [17, 23, 34-36, 38-39, 49-55]. Sin embargo, en
la mayoria de estos estudios se compararon muestras de cerebro de pacientes con
epilepsia refractaria que habian sido sometidos a la extirpacion quirtargica del foco
epiléptico con muestras de cerebro humano sin antecedentes de convulsiones. Si
bien el tejido cerebral de pacientes epilépticos respondedores seria un control mas
adecuado, tales muestras control por lo general no estdn disponibles ya que el
procedimiento invasivo que se requiere para conseguirlas es éticamente
inaceptable en pacientes respondedores. Esta limitacion se ha superado en
estudios mas recientes donde usando tomografia por emision de positrones (PET)
[56-57], se demostro que la constante de velocidad de transporte plasma a cerebro
para [11C]verapamilo tiende a ser menor en diferentes regiones del cerebro de
pacientes epilépticos refractarios a los FAE en comparacién con pacientes libres de
crisis e individuos sanos, y que luego de la administracién de tariquidar dicha
constante se incrementa en todo el cerebro tanto de sujetos sanos como de
pacientes refractarios. Este estudio mostré que cerca del 40% de los pacientes
refractarios presentaban un aumento de la funcionalidad de la Pgp en el foco
epiléptico, por lo que son pacientes susceptibles de beneficiarse de la inhibicion de
este transportador.

Algunos estudios han demostrado concentraciones reducidas de los FAE en el
fluido extracelular cerebral y en el tejido epileptogénico de pacientes no
responsivos [58-59]. Si bien estos son pasos muy importantes hacia la validaciéon
de la hipotesis de los transportadores, una prueba definitiva requeriria la inversion

de la resistencia a los farmacos (es decir, lograr el control de las convulsiones)
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después de bloquear los transportadores MDR-ABC. Se han reportado algunos
casos anecdoticos de pacientes refractarios que han mostrado mejoria cuando los
FAE fueron co-administrados con verapamilo [60-63], pero aun no esta claro si los
resultados observados podrian ser una consecuencia de la actividad anticonvulsiva
intrinseca de verapamilo (por ejemplo, a través de la modulacién de la entrada de
calcio en las neuronas) u otro efecto de este farmaco sobre la farmacocinética de
los FAE. Recientemente se llevd a cabo un estudio piloto en siete nifios con
diferentes diagndsticos de epilepsia refractaria los cuales recibieron verapamilo
como tratamiento adicional al FAE de base. Los resultados fueron variados desde
ausencia de respuesta a respuesta parcial, la cual en algunos pacientes fue seguida
de un empeoramiento de las convulsiones [64]. Aunque el nimero de pacientes
que participaron en el estudio fue muy limitado, los resultados estan en linea con
la idea de que algunas intervenciones terapéuticas podrian ser mas eficaces en
determinados subgrupos de pacientes no respondedores [65].

Sigue siendo necesaria la realizacién de ensayos clinicos multicéntricos
aleatorizados y estudios relacionados al efecto de los inhibidores selectivos de la
Pgp sin actividad intrinseca para obtener evidencia clinica definitiva de la hipotesis
de los transportadores. En cuanto a la asociacion entre variantes genéticas de los
transportadores ABC y la epilepsia resistente a los FAE, los resultados de estudios
son controvertidos o no concluyentes; mientras que meta-analisis previos no
lograron establecer una asociacién entre las variantes de ABCB1 y la epilepsia
refractaria [66], publicaciones mas recientes han sugerido asociaciones en sujetos

asiaticos y caucasicos [67-69] contribuyendo a la validez de la hipotesis.

2.3.3 Transportadores MDR-ABC: un trabajo en equipo

Si bien varios FAE importantes, como fenitoina, fenobarbital, topiramato,
levetiracetam, oxcarbazepina y lamotrigina son sustratos de la Pgp humana [12,
70], el principal argumento en contra de la hipdtesis de los transportadores parece
ser que no todos los FAE lo son. Aunque existe evidencia aparentemente conflictiva
respecto a cuales FAE son sustratos y cuales no [12, 70], los resultados dependen

en gran medida del sistema experimental, en especial del tipo de ensayo (in vivo, ex
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vivo o in vitro; modelos de células humanas versus modelos de células animales;
ensayo de transporte a la concentracion de equilibrio o en condiciones de no
equilibrio) y de la posible variabilidad entre especies en la especificidad de
sustrato; por lo que se deben tener en cuenta algunas consideraciones antes de
arribar a una conclusion definitiva sobre la categoria de un farmaco.

En relacion con los ensayos de permeabilidad in vitro, los ensayos de
transporte bi-direccional en presencia y ausencia de un inhibidor selectivo de Pgp
pueden carecer de sensibilidad en algunos casos, ya que el transporte direccional
por el transportador podria estar enmascarado por la contribucién de la difusién
pasiva. La magnitud de este efecto depende de las concentraciones ensayadas del
farmaco, de los niveles de expresion del transportador en el cultivo celular, de la
afinidad entre el farmaco y el transportador y de las caracteristicas fisicoquimicas
del farmaco (por ejemplo, la permeabilidad), entre otros factores [71]. Comenzar el
ensayo con concentraciones idénticas del farmaco en ambos lados de la monocapa
de células (ensayo de transporte a la concentracién de equilibrio, CETA) mejora la
sensibilidad del ensayo ya que elimina el gradiente de concentracidn, eliminando la
difusion neta y permitiendo evaluar el transporte activo independientemente de la
componente de la permeabilidad pasiva que puede causar que los farmacos
altamente lipofilicos (como la mayoria de los FAE) no sean identificados como
sustratos del transportador [12, 72].

Por otro lado, el hecho de que se haya demostrado en modelos apropiados
que algunos FAE no son sustratos de Pgp no elimina en absoluto a la hipotesis de
los transportadores como potencial explicacién de la resistencia a farmacos. Si bien
la mayor parte de la investigacion sobre los transportadores MDR-ABC en epilepsia
refractaria (y en general en todos los casos de MDR) se ha centrado en la Pgp (el
primer miembro identificado de la superfamilia) algunos FAE son reconocidos y
transportados por otros transportadores MDR-ABC.

Entre los transportadores MDR-ABC regulados hacia arriba en pacientes
refractarios se han reportado varios miembros de las MRP, en particular MRP1,
MRP2, MRP5 y MRP6 [37-39], aunque segun los resultados obtenidos mediante
ensayos in vitro no transportan significativamente ninguno de los FAE mas
comunmente utilizados [73-74]. Mas recientemente, se ha reportado la

sobreexpresidon de la BCRP humana en la epilepsia refractaria y su papel en los
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fenomenos de resistencia a los FAE podria haber sido subestimado: si bien los
primeros trabajos parecian sugerir que varios FAE no eran reconocidos ni
transportados por BCRP in vitro [72], en estudios in vivo mediante el uso de
ratones modificados genéticamente que carecen ya sea de Pgp o de Pgp y Bcrp, se
evidenci6 que ambos transportadores restringen el acceso al cerebro de varios
FAE [75], mientras que los ultimos estudios publicados hasta el momento
demostraron mediante el ensayo CETA que lamotrigina es de hecho un sustrato
tanto de Pgp como de BCRP [74]. Cabe destacar aqui que mediante estudios de
proteémica se ha observado que la BCRP es el transportador con los niveles de
expresion basales mas altos tanto a nivel de la BHE [76-77] como en todos los
segmentos del intestino humano de sujetos sanos [78-79], ademdas de ser el
transportador ABC con espectro de sustratos mas amplio [80].

Analizar individualmente el papel de los transportadores ABC en los
fenomenos de MDR puede no ser el camino correcto dado que la evidencia
acumulada sugiere una superposicion parcial de la especificidad de sustrato entre
diferentes miembros de la superfamilia sumada a patrones de co-expresién y co-
localizacién, donde el aumento o disminuciéon de la expresion o actividad de un
transportador determinado puede verse equilibrado por una regulacion
compensatoria en los niveles de expresién de otros transportadores de la
superfamilia. Todo apunta a una funcién de cooperaciéon en la disposiciéon de
sustratos comunes a los distintos transportadores [81-85]. Hay evidencia que
sefiala que la cooperacion entre Pgp y BCRP implica que la sola ausencia de una de
las dos proteinas no da lugar a un aumento significativo de la distribuciéon al
cerebro de los sustratos duales: en ratones que carecen de la Pgp, la sola presencia
de la BCRP es suficiente para reducir la biodisponibilidad del farmaco en el
cerebro, y viceversa. El mayor aumento de la biodisponibilidad en el cerebro de los
sustratos duales siempre se obtiene cuando tanto Pgp como BCRP estan ausentes
(Figura 2.4) [86]. Esto implica que el papel de un cierto transportador ABC podria
ser ocultado por la funcién de los demas, lo que subraya la necesidad de evaluar el
posible reconocimiento de los FAE por parte de otros transportadores ABC aparte
de Pgp. Ademas, se ha visto que el efecto de los transportadores ABC suele ser
sinérgico (y no aditivo) en los casos donde el farmaco es reconocido y

transportado por mas de un transportador a la vez [87-88].
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Figura 2.4. Representacion de la cooperacién entre Pgp y BCRP a nivel de la BHE para
restringir la penetracion en el cerebro de los sustratos duales. La ausencia de cualquiera
de los dos transportadores por si sola puede no dar lugar a un aumento significativo en la
penetracion al cerebro de los sustratos duales; es decir que en ratones que carecen de
BCRP (donde Pgp esta presente) la regulacion hacia arriba de Pgp podria ser suficiente
para evitar la entrada de sustratos duales al cerebro, y viceversa. El aumento en la
penetracion al cerebro de los sustratos duales se ve mas claramente en los ratones que
carecen de ambos transportadores. Adaptado de [86].

A pesar de que la investigaciéon experimental y clinica abordé mediante
multiples estudios el rol de los transportadores MDR-ABC en el contexto de la
epilepsia refractaria, ain no se ha logrado la prueba de concepto definitiva en
cuanto a su relevancia clinica [89]. Las dificultades para cuantificar los niveles de
expresion de un transportador dado en diferentes regiones del cerebro de un
paciente epiléptico que no ha sido sometido a una intervencion quirdrgica, y la
incertidumbre con respecto a la capacidad de los modelos experimentales para
reproducir los niveles de expresion absoluta y relativa de los diferentes
transportadores de eflujo MDR-ABC en el foco epiléptico y la BHE (niveles de
expresion que bien podrian ser altamente dinamicos y dependientes del paciente),

contribuyen a la dificultad de evaluar de manera inequivoca la influencia de un
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determinado transportador en la biodisponibilidad de los FAE a nivel cerebral. Es
necesario el desarrollo de nuevos estudios clinicos para ampliar la evaluacion de la
correlacion entre las contribuciones separadas y concertadas de los diferentes
transportadores MDR-ABC y la respuesta clinica a los FAE.

Finalmente, cabe destacar que la definicién actual de epilepsia refractaria no
obliga a ensayar farmacos no sustrato de transportadores MDR-ABC como
alternativa de tratamiento; la definicién solamente contempla la persistencia de las
crisis luego de dos intervenciones farmacoldgicas adecuadas y bien toleradas,
aunque la calidad de “adecuada” nada dice de la afinidad de los FAE ensayados
como tratamiento por los transportadores MDR-ABC. Por lo tanto, es dado que las
dos intervenciones terapéuticas necesarias para diagnosticar epilepsia refractaria
sean farmacos sustratos de la transportadores MDR-ABC, sin invalidar la hipotesis

el hecho de que existan FAE de uso clinico que no sean sustratos de los mismos.

2.4 Estrategias para superar la MDR mediada por
transportadores ABC en la epilepsia refractaria

A partir de la fuerte aceptacion del rol de los transportadores en fenémenos
de MDR, comenzaron a explorarse una serie de posibles soluciones terapéuticas.
Los mayores esfuerzos se centraron en la busqueda de inhibidores de los
transportadores MDR-ABC (Tabla 2.2) [90-102]. Los primeros trabajos en este
sentido se iniciaron con la co-administracién de inhibidores como una posible
solucion terapéutica para la farmacorresistencia en el cancer, donde luego de
algunos éxitos iniciales como en el tratamiento de retinoblastoma mediante la
combinacion de agentes quimioterapéuticos con ciclosporina para inhibir la Pgp
[103], los estudios clinicos llevados a cabo en el area de los anticancerigenos con
inhibidores de P-gp de primera (no selectivos y con actividad farmacolégica
intrinseca), segunda (mayor selectividad y menor actividad farmacolégica
intrinseca) e incluso tercera generacién (altamente selectivos y con menor o
ninguna actividad farmacolodgica intrinseca) han sido decepcionantes dado que
indican que la inhibiciéon de estos transportadores puede conducir a reacciones

adversas severas [89-90, 104-106]. Pese a que la busqueda de nuevos y mejores
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inhibidores (particularmente de inhibidores mas selectivos) continua [107-114],
debe tenerse en cuenta el papel fisiolégico de los transportadores ABC como
componentes fundamentales de los sistemas de detoxificacion general y proteccion
del organismo, ademas de su participacion en el trafico de compuestos enddgenos.
Esto hace que su inhibicién como complemento al tratamiento farmacolégico no
sea segura, en particular en aquellos casos en los que se requiere un tratamiento a
largo plazo, como es el caso de la epilepsia y el cancer. La conexidn entre la
disfuncion de los transportadores ABC y enfermedades neurodegenerativas como
el Parkinson y la enfermedad de Alzheimer debe ser tenida en cuenta como un
ejemplo del riesgo potencial que representa la inhibicién crénica de estos sistemas
de eflujo [115-117]. Se ha probado ademéas que la Pgp regula el transporte de
glutamato a nivel de la BHE en condiciones normales [118], por lo que podria estar
implicada en la regulacion de otros neurotransmisores. Los efectos potenciales de
estos inhibidores en la farmacocinética de otros medicamentos también deben ser
considerados en un escenario de pacientes polimedicados, debido a la alta
probabilidad de interacciones farmacologicas adversas. La superposicién de la
especificidad de sustrato y las posibilidades de efectos compensatorios (donde la
pérdida o inhibicién de un determinado transportador ABC dispara la regulacién
hacia arriba de un transportador alternativo), suponen un desafio ain mayor en el
camino para lograr un beneficio terapéutico. Inhibidores débiles de los
transportadores MDR-ABC emergen como posibles soluciones, asi como también
agentes terapéuticos dirigidos a blancos moleculares vinculados a la cascada de
sefializacion que regula la expresion de los transportadores MDR-ABC en el
cerebro epiléptico [33, 89]. Estas dos ultimas opciones pueden ser utiles para
prevenir o moderar la regulacion hacia arriba de la funcion de los transportadores
MDR-ABC inducida por drogas o por el propio trastorno mediante la activacién de
los receptores nucleares o a través de senales pro-inflamatorias, respectivamente
[89, 119].

En definitiva, la inhibicion de estos transportadores como parte de un
tratamiento crénico determina un escenario clinico complejo y sigue siendo tema

de investigacion y debate.
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Tabla 2.2. Listado de los inhibidores mas relevantes de los transportadores MDR-

ABC involucrados en epilepsia refractaria [23, 120].

Transportador MDR-ABC Inhibidores/moduladores
Verapamilo, nifedipina, ciclosporina A,
quinidina, quinina, amiodarona,
trifluoperazina, trifluopromazina,
clorpromazina, prometazina, azidopina,
Primera
flufenazina, pimozina, ketoconazol,
generacion
tamoxifeno, toremifeno, reserpina,
cefalosporinas, yohimbina, propranolol,
detergentes como el cremophor EL,
Tween 80, Triton X-100
Pgp
PSC-833 (valspodar), GF120918
Segunda (elacridar), VX-710 (biricodar),
generacion dexverapamilo, dexniguldipina,
dofequidar fumarato (MS-209)
0C-144-093 (ONT-093), LY335979
(zosuquidar), XR9576 (tariquidar),
Tercera
R101933 (laniquidar), GF120918
generacion
(elacridar), S9788, NSC-38721
(mitotano), HM30181, WK-X-34
GF120918 (elacridar), VX-710 (biricodar), imatinib
mesilato, ciclosporina A, TAG-139, WK-X-34,
BCRP
fumitremorgina C (FTC) y sus andlogos como el Ko132,
Ko134 y Ko143, CI-1033, pantoprazol
Sulfinpirazona, probenecid, MK-571, LTC4, MS-209,
MRP1 benzbromarona, SCH66336 (lonafarnib), agosterol A,
rifampicina, isotiocianatos, ciclosporina A, verapamilo,
quinidina, quinina, PSC 833, biricodar (VX-710)
Leucotrieno C4, probenecid, MK-571, biricodar,
MRP2
isotiocianatos
Probenecid einhibidores de fosfodiesterasas como
MRP5

trequinsin o sildenafil
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Probenecid, indometacina e inhibidores de
MRP6
fosfodiesterasas como trequinsin o sildenafil

Por otro lado puede mencionarse el uso de una estrategia de tipo “caballo de
Troya” para lograr alcanzar niveles terapéuticos de los sustratos de los
transportadores MDR-ABC en el foco epiléptico, evitando el reconocimiento de los
mismos por parte de los transportadores. Mientras que la administracién local de
los FAE suele descartarse por el caracter invasivo de la técnica [121], acarreadores
farmacéuticos particulados como los nanovehiculos y otros vectores de ultima
generacion resultan prometedores y estan siendo arduamente estudiados [122-
124]. Este enfoque conlleva la encapsulacion del FAE de uso clinico sustrato de los
transportadores MDR-ABC en sistemas de liberacion avanzados como las
nanoparticulas. Siempre que se utilicen vectores seguros, esta estrategia pareceria
presentar mejores posibilidades de sobrevivir a los ensayos clinicos.

En consonancia con el enfoque anterior también podemos mencionar el
disefio de profarmacos de los FAE, es decir, enmascarar quimicamente farmacos
sustrato de los transportadores MDR-ABC para que carezcan de afinidad y no sean
reconocidos por estos transportadores, o para que muestren afinidad por
transportadores de afluencia que podrian compensar el efecto de las bombas de
eflujo en la permeabilidad a través de la BHE. Aunque se han desarrollado varios
profarmacos de FAE aprobados, la interaccion de la mayoria de ellos con los
transportadores de eflujo alin no fue evaluada [119, 123].

Finalmente otra solucién alternativa muy interesante pero aun poco
explorada consiste en la detecciéon temprana de sustratos de los transportadores
MDR-ABC durante la primeras etapas de desarrollo de nuevos farmacos con la
finalidad de descartar aquellos que son potenciales sustratos y avanzar en las
etapas futuras de investigacion con aquellos que tengan mayores chances de no ser
reconocidos por estos transportadores (es decir, capaces de eludirlos) y por lo
tanto no presenten problemas de MDR mediada por los mismos.

Un esquema que ilustra las diferentes estrategias se presenta en la Figura 2.5.
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Co-administracion con
inhibidores de los
transportadores MDR-ABC

FAE de uso clinico sustratos de los Encapsulacién del FAE
transportadores MDR-ABC dentro de un nanovehiculo

Disefio de prodrogas

Diseiio de nuevos FAE no sustratos de
los transportadores MDR-ABC

Figura 2.5. Resumen de las estrategias terapéuticas propuestas hasta el momento para
superar la epilepsia refractaria mediada por los transportadores MDR-ABC

2.4.1 Aproximacion aplicada en la tesis

Del andlisis anterior se desprende que el desarrollo de nuevos FAE que no
sean reconocidos por los transportadores MDR-ABC y el encapsulamiento de
farmacos sustratos en nanovehiculos parecen ser las dos soluciones terapéuticas
mas aceptables y con mayor probabilidad de éxito para abordar el fendmeno de
epilepsia refractaria mediada por los transportadores MDR-ABC. Mientras que la
segunda opcién esta siendo intensamente estudiada, la primera resulta mas
novedosa y menos explorada.

Si bien la Pgp es el transportador de eflujo mas ampliamente investigado, los
recientes avances expuestos aqui sugieren que el papel de la BCRP en el fen6meno
de la epilepsia refractaria no debe subestimarse, por lo que el reconocimiento
temprano de sustratos de la Pgp debe ser necesariamente complementado con el
reconocimiento temprano de sustratos de la BCRP durante las primeras etapas del
disefio de farmacos, con el fin de evitar el reconocimiento mediado por estos dos

transportadores y asi poder obtener niveles terapéuticos de los FAE en el cerebro
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de los pacientes refractarios. Por otra parte, la Administracion de Medicamentos y
Alimentos de los Estados Unidos (FDA) ha reconocido a la BCRP como uno de los
transportadores de farmacos de mayor importancia clinica y recomienda que
todos los farmacos en investigacion deben ser evaluados in vitro para determinar
si son un potencial sustrato y/o inhibidor tanto de la Pgp como de la BCRP [110,
125-126].

Por todo esto, en la presente tesis se plantea el desarrollo de modelos
computacionales (los cuales seran analizados en detalle en el siguiente capitulo)
que permitan el reconocimiento temprano de sustratos de la BCRP para asistir en
la busqueda de nuevos FAE que no sean reconocidos por este transportador y que
por lo tanto no presenten problemas de farmacorresistencia mediada por BCRP,
aumentando asi la probabilidad de éxito terapéutico. Cabe destacar que los
modelos aqui desarrollados no s6lo presentan utilidad para el disefio de nuevos
FAE para la epilepsia refractaria, sino que pueden ser aplicados también en etapas
tempranas del desarrollo de nuevos farmacos para el tratamiento de otras
patologias con problemas de MDR mediada por BCRP y para la prediccion de
potenciales interacciones medicamentosas entre dos o mas farmacos sustratos de

dicho transportador.
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3.1 Descubrimiento de farmacos: breve resena historica

En las primeras civilizaciones los hombres confiaron en la naturaleza para
sus necesidades de curacion y los productos naturales han sido y siguen siendo la
fuente mas importante de fArmacos o precursores de fairmacos incluso en nuestros
dias [1-2]. El descubrimiento de farmacos ha sido originalmente un proceso
fortuito y el conocimiento, generado a prueba y error, se fue compartiendo y
conservando a través de las generaciones y mucho de ese conocimiento ha
quedado registrado en la literatura [3-4]. Como usualmente se utilizaba la
totalidad de una planta y/o alguna de sus partes, la mayoria de las personas
terminaban por consumir multiples entidades quimicas al mismo tiempo, dado que
aun se carecia del conocimiento de su contenido quimico y de los efectos que este
podia tener en el organismo [4].

Durante los primeros afios del siglo XIX se introdujeron diversas técnicas que
permitieron separar los componentes individuales de los extractos, lo que
posibilit6 allanar el camino para comenzar a utilizar entidades quimicas
individuales como medicamentos. Un ejemplo tipico es la quinina, que si bien fue
encontrada anteriormente, recién se aislé en 1823 [5]. Hasta finales del siglo XIX, el
foco de la investigacion estaba puesto principalmente en la prueba y evaluacién de
los productos naturales existentes [4]. Hacia finales de 1800 se establecieron
algunas compafiias quimicas/farmacéuticas importantes como Bayer y Hoechst, y
en 1895 los cientificos de Bayer tuvieron éxito en la sintesis quimica de aspirina
[6].

Los inicios de la industria farmacéutica moderna pueden situarse a principios
del siglo XX [6], periodo en el que comenzo por ejemplo, el desarrollo de analogos
de la quinina como medicamentos antimalaricos [5]. Se logr6 la sintesis de
diversos farmacos gracias al avance y las mejoras de distintos procesos quimicos;
este concepto de farmacos sintéticos cobré mayor impulso en 1930 tras el
descubrimiento de las sulfamidas. Por otro lado, gracias al impacto de los métodos
de la biotecnologia se consigui6 la fabricacién de insulina a gran escala. Como
consecuencia de todo este desarrollo, en 1930 se estableci6 la Administracion de

Alimentos y Medicamentos de los Estados Unidos (Food and Drug Administration,
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FDA), una autoridad reguladora cuyo principal objetivo era (en un primer
momento) el de "proteger la salud publica". El descubrimiento de la penicilina por
Alexander Fleming en 1928 fue seguido durante la década de 1940 por el
descubrimiento de varias otras moléculas terapéuticas que derivaban de
microorganismos [7]. Al mismo tiempo, tuvo lugar un importante desarrollo de
otros farmacos como antihistaminicos, analgésicos, barbitiricos, hormonas,
sedantes, hipnoéticos y antidepresivos. A pesar de tener un origen biologico, varias
de estas moléculas fueron obtenidas por sintesis quimica directa [6, 8]. En este
periodo también se aislaron numerosos medicamentos de origen natural y se
desarrollaron varios farmacos sintéticos [4]. La busqueda de productos activos
mediante el estudio de la medicina tradicional tiene una base mas racional, aunque
puede suponerse que originalmente fueron identificados mediante hallazgos
fortuitos. El descubrimiento de farmacos mediante cribado sistematico y
serendipia prosiguié hasta mediados del siglo XX, conduciendo al descubrimiento
de diversos farmacos de éxito como la clorpromazina, meprobamato y las
benzodiazepinas [3]. La Figura 3.1 representa el proceso de descubrimiento de

farmacos seguido por las empresas farmacéuticas a mediados del siglo XX.

Cribado ciego Serendipia

% Y

Optimizacion del candidato lider

¥

[ Desarrollo ]

¥

‘ Mercado ‘

Figura 3.1. Esquema del proceso de descubrimiento de farmacos a mediados del siglo XX.
La serendipia y la deteccién ciega dominaron el proceso.
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Sin embargo, la necesidad de batallar enfermedades concretas y algunos
inconvenientes importantes como el elevado consumo de tiempo de los procesos,
los altos costos y la disminucién de la garantia de éxito probaron que la busqueda
convencional de farmacos de manera aleatoria ya no era efectiva [7]. Es asi como a
fines de 1960 surgid el concepto de "disefio racional de farmacos" que revolucion6
sustancialmente el paradigma vigente hasta el momento. El concepto de relacién
estructura-actividad cuantitativa (Quantitative Structure-Activity Relationship,
QSAR) introducido por Hansch y Fujita en 1960 [9] dio el puntapié inicial para el
diseno de farmacos asistido por computadora (Computer-Aided Drug Design,
CADD).

Luego de aproximadamente diez afios, comenz6 a utilizarse intensamente el
conocimiento producido por la biologia estructural en el descubrimiento de
farmacos. Como resultado de la fusién de la biotecnologia con la industria
farmacéutica, durante las dltimas tres décadas del siglo XX se dio el surgimiento de
varias compafias biofarmacéuticas. Varios de los blancos moleculares
identificados por esos afios fueron de naturaleza proteica, en particular enzimas.
En 1980, se introdujeron los ensayos in vitro utilizando tejidos animales como una
alternativa previa y a la vez complementaria de los métodos in vivo convencionales
mas invasivos utilizados hasta el momento, lo que permiti6é reducir los costos de
experimentacion y mejorar la tasa final de éxito [3, 10].

Hasta 1990 los mayores avances se dieron en la sintesis, la evaluacién
bioldgica y el analisis de la relacion estructura-actividad de nuevos compuestos.
Esto contribuy6 a la optimizacion de los lideres utilizando técnicas tradicionales de
la quimica medicinal [8]. La "Regla de los Cinco" de Lipinski, concebida para
descartar tempranamente candidatos activos con propiedades biofarmacéuticas
desfavorables, fue uno de los nuevos conceptos que alteraron drasticamente el
paradigma tradicional para el descubrimiento y desarrollo de farmacos [11].

En las dltimas dos décadas del siglo XX, grandes inversiones por parte de la
industria farmacéutica llevaron al desarrollo de nuevas tecnologias y
metodologias. Por un lado, el cribado de alto rendimiento (High-throughput
screening, HTS) que posibilit6 la evaluacion de pequefias muestras de una serie de

compuestos contra una amplia gama de ensayos in vitro y permitié a los
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investigadores identificar rapidamente aquellos candidatos prometedores de entre
grandes bibliotecas de compuestos para un posterior desarrollo [12]. Por otro
lado, la quimica combinatoria que permitié a los quimicos sintetizar grandes
cantidades de diversas bibliotecas de compuestos quimicos optimizando costos y
tiempos [13]. El proceso de descubrimiento de farmacos se transformo
drasticamente debido al continuo desarrollo de la biologia molecular (por ejemplo,
las técnicas de clonacion de genes, la tecnologia de expresion in vitro y de
mutagénesis dirigida al sitio, entre otras) [6, 8, 14].

El amanecer del siglo XXI fue testigo del inicio de la era post-genémica que
encontr6 su maxima expresion en la finalizacién del Proyecto Genoma Humano
(PGH) con un borrador inicial del genoma terminado en el afio 2000 y el genoma
completo presentado en abril de 2003 [15-16]. Uno de los mayores objetivos de
este proyecto fue la identificacién de blancos moleculares farmacolégicos
novedosos [17-18]. La necesidad de establecer en primer lugar si el blanco
molecular identificado califica como farmacéuticamente explotable, es decir, si
puede ser capaz de interaccionar con un farmaco se llamé "farmacologia inversa"
[19]. La "revolucion de las d6micas" como la gendmica y la proteémica (en
particular la tecnologia de “microarrays” y de secuenciaciéon) han permitido un
nuevo cambio de paradigma en el desarrollo de nuevos farmacos [20].

En los ultimos afios, los investigadores que tradicionalmente se centraron en
el desarrollo de un farmaco que actiie contra un blanco molecular determinado,
han desplazado su atencion a la modulaciéon simultanea de multiples objetivos en
base al avance del conocimiento de la complejidad de las enfermedades [21].
Actualmente, el descubrimiento de farmacos se ha convertido en un campo
cientifico interdisciplinario integrando diversas disciplinas de la biologia, la
quimica, las matematicas y la computacion [22]. Particularmente, la ciencias de la
computacion han cambiado profundamente la forma en la que “hacemos ciencia” o
-mejor dicho- producimos conocimiento en todos los diferentes campos de
investigacion [23]. El descubrimiento y desarrollo de nuevos farmacos con mayor
rapidez y a menor costo asi como mejorar la eficacia sobre desérdenes complejos
se han convertido en las necesidades principales del sector farmacéutico y los

enfoques computacionales son fundamentales para lograrlo [24]. En la Figura 3.2
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se muestra de manera esquematica el proceso de descubrimiento de farmacos

actual.

Identificacion del
blanco molecular

%

Validacion del
blanco molecular

%

Identificacién del
candidatolider

%

Optimizacién del
candidato lider

Descubrimiento
de farmacos

Desarrollo de
farmacos

Y%

Evaluacion
preclinica

%

Evaluacion
clinica

Figura 3.2. Esquema del proceso de descubrimiento de firmacos moderno, que consta de
siete pasos consecutivos. El proceso es largo y requiere de mucho tiempo. La aplicacién de
métodos computacionales en las primeras etapas ha reducido considerablemente los
tiempos y costos implicados.

3.2 Métodos computacionales en el descubrimiento de
farmacos

Se sabe comuUnmente que el descubrimiento de nuevos farmacos es un
proceso complejo, largo, arriesgado y costoso. Se estima que se gastan entre US$
0.3-1.8 billones en el desarrollo de un nuevo farmaco dependiendo del autor y de
la indicacion terapéutica que se esté analizando [25], mientras que el tiempo
medio transcurrido hasta la aprobacién del nuevo medicamento (sin considerar el

tiempo que demanda identificar y validar un blanco molecular) es de
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aproximadamente unos 13.5 afios [26]. La introducciéon de soluciones de
integracion y gestion del conocimiento asistidas por computadora ha iniciado una
nueva era en el descubrimiento de farmacos [27]. De hecho, las pasadas tres
décadas han sido testigo del desarrollo de pequefias moléculas terapéuticas
exclusivamente en base a métodos de descubrimiento/disefio de farmacos asistido
por computadora [28].

Hoy en dia, la quimioinformatica y la bioinformatica se han convertido en
grandes aliados para racionalizar el descubrimiento de nuevos farmacos. El CADD
en comparacién con el HTS y la quimica combinatoria tradicional realiza una
busqueda mejor orientada y ayuda a optimizar tiempos, recursos y costos [29-30].

E1 CADD aplicado al descubrimiento de fAirmacos se utiliza generalmente para
tres propdsitos principales: (1) filtrar grandes bibliotecas de compuestos quimicos
en conjuntos mas pequeiios predichos como potenciales activos para ser evaluados
de forma experimental; (2) guiar la optimizacién de compuestos lideres, ya sea
para aumentar su afinidad u optimizar su metabolismo y propiedades
farmacocinéticas incluyendo la absorcion, distribucién, metabolismo, excrecion, y
el potencial de toxicidad (ADMET) y; (3) disefio de nuevos compuestos, ya sea por
la incorporacién de un grupo funcional a la vez a una molécula de partida o bien
por el ensamblando de fragmentos para generar una nueva entidad quimica [28].

Particularmente, el propésito del punto 1 se conoce como cribado o tamizado
virtual (Virtual Screening, VS), que consiste en un conjunto heterogéneo de
técnicas computacionales que permiten explorar representaciones digitales de
entidades quimicas registradas en las bases de datos de compuestos quimicos, con
el fin de identificar posibles candidatos que retinan una serie de requisitos o
caracteristicas estructurales que estan de alguna manera vinculados a ciertas
propiedades biologicas y/o quimicas de interés [31]. Como se ilustra en la Figura
3.3, el uso del VS ha ido aumentando progresivamente desde las primeras

campanas.
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Figura 3.3. Evolucién del nimero de publicaciones indexadas hasta el afio 2015 en
PubMed que se obtienen introduciendo “virtual screening” como palabra clave para la
busqueda.

3.2.1 Cribado Virtual (VS)

El esquema de clasificacién mas basica de las técnicas de VS las divide en:

- metodologias basadas en la estructura (o receptor) y,

- metodologias basadas en el ligando

Las metodologias basadas en la estructura pueden aplicarse siempre que esté
disponible la estructura tridimensional del blanco molecular de interés
(generalmente una proteina) a través de cristalografia de rayos X, Resonancia
Magnética Nuclear (RMN) o esfuerzos de modelado comparativo o por homologia
[31]. Dentro de estas metodologias cabe mencionar al docking molecular que
implica simular el acoplamiento y reconocimiento de cada uno de los compuestos
de la base de datos a cribar (en una o mas conformaciones) con el sitio activo del

blanco molecular.
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La mayoria de las estructuras de proteinas disponibles corresponden a
proteinas solubles en medio acuoso, debido a las dificultades intrinsecas
vinculadas a la obtencion de proteinas de membrana/transmembrana tales como
canales idnicos, los transportadores ABC, etc [32-33]. Las proteinas de membrana
generalmente estan presentes en bajos niveles en las membranas bioldgicas, por lo
tanto no se pueden obtener facilmente en las cantidades suficientes desde su
entorno nativo y es necesario recurrir a su sobreexpresion en algun vector
adecuado. Una dificultad importante para la sobreexpresién de proteinas de
membrana en tales vectores es la agregacion de la proteina en el citoplasma de la
célula huésped y la ausencia de modificaciones post-traduccionales presentes en la
célula original. En segundo lugar, las proteinas de membrana estan embebidas en
una bicapa lipidica, dinamica y compleja, lo que limita la aplicacién de las técnicas
biofisicas estandar para determinar su estructura. Por ultimo, las proteinas de
membrana son generalmente no solubles en solucién acuosa, y requieren sistemas
sintéticos especiales (por ejemplo, detergentes) para poder manipularlas in vitro.
Las limitaciones para caracterizar las proteinas de membrana y el hecho de que se
estima que alrededor del 30% del genoma humano codifica proteinas de
membrana [34] explica la importancia de las técnicas basadas en el ligando cuando
la estructura del blanco molecular no esta disponible. Los enfoques basados en el
receptor para el desarrollo de nuevos farmacos para eludir la BCRP atin no se han
explorado extensamente debido justamente a la falta de una estructura
tridimensional de alta resolucion de esta proteina transportadora transmembrana,
si bien se han realizado predicciones de la estructura tridimensional de la BCRP
mediante el desarrollo de modelos por homologia sobre la base de la similitud de
las secuencias proteicas con estructuras altamente conocidas [35-36].

Debido a esta limitacion, en la presente tesis se ha decidido aplicar las
metodologias basadas en el ligando, que podemos agrupar en tres sub-categorias:

- enfoques basados en el farmacoéforo,

- enfoques basados en descriptores moleculares y,

- enfoques basados en similitud molecular

La presente tesis se centra especificamente en los enfoques basados en

descriptores moleculares. Un descriptor molecular es una variable numérica,
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discreta o continua, que refleja distintos aspectos de la estructura molecular.
Todeschini y Consonni brindan la definicién mas aceptada hasta el momento:

“Los descriptores moleculares son el resultado final de un procedimiento l6gico
y matemadtico el cual transforma la informacién quimica codificada dentro de una
representacion simbdlica de una molécula en un numero util, o el resultado de un
experimento estandarizado” [37].

Los descriptores moleculares pueden clasificarse en dos categorias
principales (Figura 3.4):

- Descriptores empiricos, derivados de mediciones experimentales y;

- Descriptores tedricos, derivados de una representacién simbdlica de la
molécula.

Cada representacién molecular constituye una forma diferente de mirar,
interpretar y extraer informacién de la estructura de una molécula. Los
descriptores tedricos son particularmente utiles en el campo del VS debido a que
no requieren ninguna determinacion experimental para caracterizar las moléculas
de la base de datos sometida a cribado in silico. Esencialmente, los descriptores
moleculares tedricos pueden clasificarse segin la dimensionalidad de la
representacion molecular de la cual se derivan en:

a) Descriptores independientes de la conformacion y/o de la orientacion en
el espacio de la molécula, donde el valor que asume el descriptor no depende del
conférmero de la estructura a partir de la cual se calculan ni de la orientacién del
mismo en un marco de referencia determinado. Puede llamarselos también
descriptores de baja dimensionalidad (0D-2D). Este grupo engloba varios
subgrupos de descriptores moleculares tales como los descriptores 0D y 1D, entre
los cuales se encuentran los descriptores constitucionales, derivados de la formula
quimica, tales como el peso molecular o el nimero de 4&tomos de un elemento
quimico dado que estan presentes en el compuesto; variables que sefialan la
presencia/ausencia o frecuencia de un tipo de atomo, grupo funcional o funcién
quimica y asumen valores binarios (en el caso que indiquen ausencia o presencia)
o en su defecto valores no binarios pero discretos (cuando indican la frecuencia de
apariciéon en una estructura determinada); y los descriptores 2D (como los

descriptores topolégicos derivados de la Teoria de Grafos).
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b) Descriptores dependientes de la conformacion, cuyo valor si depende de la
conformacion y/o en algunos casos de la orientaciéon de la molécula en relacion a
un marco de referencia. Debido a la primera condicion, la conformacion debe ser,
cuando menos, una conformacion energética probable. Usualmente se definira la
conformacidon mas probable como la conformacién de minima energia (esto es, el
minimo global de energia en el espacio conformacional, calculado con un método
determinado). Encontrar tal conformaciéon implica un muestreo sistematico o
estocastico del espacio conformacional. Este tipo de descriptores suele
denominarse descriptores 3D.

En este trabajo nos hemos decidido por el uso de descriptores de baja
dimensionalidad, que no requieren un analisis conformacional de las estructuras

de entrenamiento ni de las de la base de datos sometida posteriormente a cribado.

Descriptores - derivados de
- p] empiricos mediciones
olecuiares experimentales

derivados de una

[ tedricos representacion
simbdlica de la molécula

I\
{ 1
independientes dependientes
de la de la
conformacion conformacion
0D-2D 3D

Figura 3.4. Clasificacion de los descriptores moleculares.

Como ya mencionamos, los descriptores topoldgicos son descriptores

derivados de una rama de las matematicas conocida como la Teoria de Grafos que
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fue inaugurada en 1736 por Euler [38]. La topologia puede definirse como aquella
parte del algebra que estudia las posiciones e interconexiones de los elementos
dentro de un conjunto. Aplicada a las moléculas, ha dado origen a una nueva
disciplina llamada “topologia molecular” o Teoria de Grafos Quimica, que analiza
las posiciones relativas y la conectividad de los atomos dentro de las moléculas.
Desde este punto de vista no se aborda el estudio de aspectos tales como la
estructura tridimensional del compuesto, los tipos de enlaces, angulos entre ellos
y, a veces, ni siquiera la naturaleza de los atomos enlazados. La cuestion
fundamental recae en qué 4&tomos estan ligados entre si y cuales caminos conducen
de un atomo a otro dentro de la molécula.

El método topoldgico emplea los llamados “indices topoldgicos” para
caracterizar estructuralmente a un compuesto. Para definir dichos indices, el
primer paso es representar a los atomos por puntos (vértices) y a los enlaces por
segmentos (ejes o aristas), eliminandose ocasionalmente los &tomos de hidrégeno.
De esta manera, se obtiene el “grafo” de la molécula (Figura 3.5). Posteriormente,
se numeran aleatoriamente los distintos &tomos (o vértices) y se construye alguna
“matriz topolégica” (por ejemplo, matriz distancia, matriz adyacencia, matriz de
distancias topoldgicas maximas). A partir de esta matriz y mediante operaciones
algebraicas mas o menos sencillas se obtienen los “indices topolégicos” mas
importantes, que pueden caracterizar aspectos muy diversos de la estructura
molecular tales como la forma, el grado de ramificacién o ciclacién de una

estructura quimica o la distribucion de cargas.

HO

Figura 3.5. Grafo asociado a la estructura quimica del paracetamol. Los indices
topoldgicos son invariantes del grafo y, por lo tanto, es indistinto dénde se inicie la
numeracion del grafo.
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3.3 Modelos de relacion estructura-actividad cuantitativa

Los descriptores moleculares son utiles para obtener relaciones cuantitativas
estructura-actividad/propiedad (QSAR/QSPR). El principio subyacente a las
relaciones QSAR es que estructuras moleculares diferentes presentaran
propiedades moleculares diferentes y estructuras moleculares similares
presentaran propiedades similares (Principio de Similitud de Johnson y Maggiora)
[39]. Bajo esta premisa, aplicando aproximaciones estadisticas se logra obtener
correlaciones significativas entre una variable dependiente (la propiedad o
actividad de un conjunto de compuestos de interés) y uno o mas descriptores
moleculares. La férmula matematica mas general de un modelo QSAR se

representa en la siguiente ecuacion:
Actividad = f (propiedades fisicoquimicas y/o propiedades estructurales)

La principal aplicaciéon de este tipo de relaciones matematicas entre las
caracteristicas estructurales y una propiedad quimica o biolégica de un conjunto
de compuestos es la prediccion de dicha propiedad para un conjunto de
compuestos antes de (o incluso en lugar de) sintetizarlos y/o medir dicha

propiedad/actividad experimentalmente, lo cual suele ser muy costoso [40].

3.3.1 QSAR desde una perspectiva historica

La raiz del enorme arbol de la Teoria QSAR se puede encontrar en la tesis de
Cros del afio 1863 (Facultad de Medicina de la Universidad de Estrasburgo,
Francia), quien advirtié la relaciéon entre la toxicidad de alcoholes primarios
alifaticos y su solubilidad en agua. Sin duda, la focalizacién en el concepto de
"estructura molecular" que se dio entre los afios 1860 y 1880 allan6 el camino para
el ulterior desarrollo de la Teoria QSAR [41]. Asi, Brown y Fraser [42] propusieron
la existencia de una correlacion entre la constitucion molecular y la actividad

bioldgica de diferentes alcaloides, mientras que algo mas tarde Mills observaba las
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reacciones entre la composicién quimica y propiedades fisicoquimicas tales como
el punto de fusion y el punto de ebullicién [43]. El trabajo desarrollado por
Hammet entre los afios 1935 y 1938 sobre los efectos de los sustituyentes en las
reacciones organicas se consideran un hito en el desarrollo de los modelos QSAR,
en tanto suponen un importante avance desde las relaciones estructura-propiedad
cualitativas hacia relaciones cuantitativas [44-47]. Algunos afios mas tarde se
propusieron los primeros estudios tedricos QSAR/QSPR basados en los
descriptores obtenidos a partir de la Teoria de Grafos [48-49], a lo que sobrevino
el desarrollo de otras categorias de descriptores moleculares [50-53]. El afio 1962
suele considerarse el inicio de la Teoria QSAR moderna; entonces, Hansch y col.
correlacionaron la actividad bioldgica de reguladores del crecimiento vegetal y
derivados de cloromicetina con las constantes de Hammett y los coeficientes de
reparto [54]. Su trabajo fue el primer modelo QSAR multi-paramétrico. A
continuacién otros trabajos de Hansch y col. [55-56] atrajeron gran interés en este
campo y condujeron a la explosion del QSAR [57].

Un hecho histérico importante en los estudios de estructura-actividad fue la
publicaciéon de Free y Wilson en 1964 [58], donde la idea basica del enfoque
propuesto era el modelado de una actividad biolégica (o propiedad quimica)
mirando la presencia o ausencia de grupos funcionales sustituyentes en un
esqueleto estructural comun.

En la década de 1980 se dio el ingreso de la geometria 3D de las moléculas en
el QSAR/QSPR [41] lo que derivo en un aumento en la complejidad del método y en
su capacidad de descripcion. En esta década, otra etapa brillante y realmente
importante para el QSAR fue el desarrollo de descriptores moleculares basados en
campos de interaccion molecular (molecular interaction fields, MIFs) que dieron
lugar al bien conocido campo del QSAR 3D [59-60]. Historicamente, el primer
enfoque 3D QSAR fue el método GRID propuesto por Goodford en 1985 [61] y
luego desarrollado por Cramer y col. en 1988 con el nombre de analisis
comparativo de campos moleculares (comparative molecular field analysis, COMFA)
[62]. Otros métodos 3D QSAR importantes basados en MIF fueron introducidos con

posterioridad [63-67].
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Hoy en dia el QSAR/QSPR se presenta como una herramienta de gran utilidad
en el disefio molecular para diferentes propoésitos [68-69] y resulta esencial e
inseparable para el descubrimiento de nuevos farmacos y la optimizacién de la

actividad durante su proceso de desarrollo [60, 70-73].

3.3.2 Construccion de un modelo QSAR

Un modelo QSAR se construye a través de las siguientes etapas generales
[74]:

1- Seleccion o construccion de una base de datos que contenga un
subconjunto de compuestos quimicos o biolégicos con y sin la actividad o
propiedad de interés,

2- Calculo de los descriptores moleculares,

3- Seleccién de los descriptores adecuados en el contexto de la actividad
analizada para incluir en el modelo,

4- Busqueda y construccién del modelo matematico éptimo que correlacione
una actividad biol6gica o propiedad especifica con la estructura molecular y,

5- Validacién adecuada de dichos modelos.

Dentro de los métodos de seleccién de variables (en este caso, descriptores
moleculares) podemos mencionar dos grupos, por un lado los métodos lineales
que se basan en el supuesto de la existencia de una relacién lineal entre las
variables independientes y la variable dependiente o respuesta, y por otro lado los
enfoques no lineales, donde los descriptores se asignan principalmente a un
espacio relacional no lineal y ayudan a superar algunas limitaciones de los
meétodos lineales [75-78]. En la Tabla 3.1 se detallan algunos de los métodos mas
usados para la seleccion de variables tanto lineales como no lineales. En todos los
meétodos las variables se introducen en el modelo a través de una forma
algoritmica y una funcion de aptitud (o de "fitness") o criterios de seleccion
determinan qué variable debe ser retenida o eliminada del modelo. Se han
introducido en la literatura diferentes criterios de seleccion [79-81], pero utilizar

un criterio de seleccion depende de la finalidad del modelo QSAR/QSPR. Si el
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objetivo es la prediccidn, el criterio que se utiliza es evaluar la capacidad de

prediccion del modelo generado.

Tabla 3.1. Listado de los métodos mas conocidos de seleccion de variables tanto
lineales como no lineales.

Métodos lineales Métodos no lineales
Seleccidn por pasos hacia adelante (FS) Algoritmo genético (GA)
Eliminacion por pasos hacia atras (BE) Programacion evolutiva (EP)

Seleccién por pasos (combina los dos | Recocido simulado generalizado (GSA)

métodos anteriores) Sistema de colonia de hormigas (ACS)
Método de sustitucion (RM) Optimizacion de enjambre de particulas
Método de sustitucion mejorado (ERM) (PSO)

La correlaciéon entre la propiedad quimica o bioldgica de interés y la
estructura molecular se basard en métodos de regresion/ajuste que ponderan la
contribucién de cada una de las variables seleccionadas a la propiedad modelada.
Estos métodos también pueden ser lineales y no lineales. La eleccion del tipo de
método a emplear varia en cada caso y no suele ser evidente en primera instancia
dado que ninguna técnica es consistentemente mejor que todas los demas. Por
regla general, se prefiere ir de los métodos mas sencillos a los mas complejos [40,
82].

Algunos de los métodos que se utilizan para la construccion de los modelos
independientes después de la etapa de seleccion de variables o que incluyen una
estrategia de seleccion de variables son [83]:

- Regresion lineal multiple (MLR)

- Regresion de componentes principales (PCR)

- Minimos cuadrados parciales (PLS)

- Red neuronal artificial (ANN)

- Maquina de soporte vectorial para regresién (SVMR)

- Arboles de decision (DT)
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Finalmente las predicciones dependen de la fiabilidad del modelo QSAR
desarrollado. Se ha demostrado ampliamente que el ajuste de los datos al modelo
establecido (sin ningun tipo de restricciéon en la construccién del modelo) no es
evidencia de su validez y fiabilidad [84-86]. La validacién adecuada del modelo es
uno de los pasos fundamentales. Se pueden mencionar cuatro herramientas de
validacidn que son las mas conocidas y utilizadas [40]:

1- validacidn cruzada,

2- aleatorizacion de la variable dependiente,

3- remuestreo o "bootstrapping"y,

4- validaciéon externa mediante un conjunto de compuestos de prueba de
actividad conocida.

En el siguiente capitulo se profundizara especificamente en cada una de las

metodologias aplicadas en la presente tesis.

3.4 QSAR aplicado al cribado ADMET in silico

A pesar de los constantes avances en el conocimiento de las bases
moleculares de las enfermedades y aunque la inversién de la industria
farmacéutica en I + D ha crecido de manera constante [87] el sector farmacéutico
se enfrenta a una crisis de productividad. Las investigaciones sobre las causas de
los fracasos en la Ultima etapa del desarrollo de farmacos, realizada en la década de
1990, revelaron que las propiedades farmacocinéticas pobres y la elevada
toxicidad fueron a menudo las responsables [88-89]. Hoy dia, entre los candidatos
que llegan a los ensayos clinicos, las tasas de desercion mas altas se observan en
las fases clinicas tardias (es decir, de fase Il y III) sobre todo debido a la toxicidad o
la falta de eficacia [25-26, 90-91]. Lo que es ain mas significativo, es que las tasas
de desercion en todas las fases clinicas han ido aumentando de manera constante a
través de los afios [26, 92-93].

A comienzos de 1990, las caracteristicas biofarmacéuticas/farmacocinéticas
desfavorables fueron responsables de casi el 40% de los fallos; mientras que para

el afio 2000, gracias al reconocimiento temprano de potenciales fallas relacionadas
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con propiedades ADMET, las tasas de fracasos vinculados a este problema se
redujeron radicalmente y pasaron a contribuir en menos del 10% a la tasa de
desercion mundial [94]. Por esta situacion, los expertos tanto de los sectores
publico como privado parecen coincidir en que la deteccion temprana de
potenciales fallas en los ensayos clinicos es una estrategia clave para mejorar el
éxito global y la productividad [26, 93, 95-97] reduciendo consecuentemente el
tiempo y los gastos del desarrollo [88-89, 98], lo que a menudo se refiere como el
paradigma "fallar temprano, fallar barato".

En este contexto, los organismos reguladores mas importantes del mundo
han reconocido el papel clave que las tecnologias de quimio y bioinformatica
podrian tener en este asunto [99]. En particular, la metodologia QSAR no sélo
permite predecir la actividad de nuevos compuestos quimicos disefiados sino que
también permite eliminar aquellos candidatos con pobres propiedades
farmacocinéticas o aquellos con alta probabilidad de respuesta téxica de un mayor
desarrollo farmacéutico [11, 82, 100].

En la presente tesis se aplicara la Teoria QSAR para el desarrollo de modelos
computacionales que sean capaces de predecir la interacciéon de nuevos candidatos
a farmacos con la BCRP y de esa manera reducir las chances de avanzar a futuras
instancias de investigaciéon sobre compuestos que tendran altas probabilidades de
presentar problemas de MDR y de interacciones medicamentosas mediadas por

dicho transportador.
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4.1 Conjunto de datos

En primer lugar se construyo el set o conjunto de datos, que consiste en un
conjunto de ligandos los cuales, segin datos experimentales, presentan y no
presentan la actividad o propiedad de interés. A tal fin se realizé6 una busqueda
bibliografica y a partir de la informacién obtenida de un total de 154 publicaciones,
el conjunto de datos inicial qued6 integrado por 305 sustratos y no sustratos de la
BCRP con sus respectivas estructuras moleculares y datos de interaccién con la
proteina. En este punto, se consider6 a un compuesto como sustrato sélo si es
transportado por la BCRP y como un no sustrato en el caso contrario. Los
compuestos que se unen a la BCRP pero no son transportados se consideraron
correspondientemente como no sustratos. Debido tanto a la variedad de
condiciones experimentales utilizadas para las determinaciones de las tasas de
eflujo encontradas en la literatura como a la gran variabilidad inter-laboratorio
reportada para los estudios experimentales de transporte por bombas MDR-ABC
[1-2] no fue posible establecer un tunico valor de corte de referencia para
identificar sustratos y no sustratos; en cambio, se tuvo en cuenta el criterio
establecido en cada estudio original.

A partir del analisis exhaustivo de las 154 publicaciones compiladas surgi6 la
necesidad de establecer un criterio de inclusion y exclusion adicional para definir
cudles de los compuestos del conjunto de datos original se utilizardn para
desarrollar los modelos computacionales. Para ello se tomaron en consideracion
particularmente los siguientes factores:

1.- Cambios en la especificidad de sustrato dependientes de variantes
geneéticas del blanco molecular: una sustituciéon de nucledtido unico en el
aminoacido 482 (R482) causa cambios conformacionales que modifican
notablemente la afinidad y especificidad de la BCRP por algunos sustratos e incluso
su capacidad de eflujo [3-15]. Si bien existen otras mutaciones [11-12, 16], la del
aminoacido 482, denominada mutacién de alta frecuencia (en inglés, hotspot
mutation), se ha convertido en el caso de mayor estudio y relevancia dado que se
asocia a los mayores cambios en la especificidad de sustrato y capacidad de eflujo
detectados hasta el momento, llegando a ampliar la especificidad de sustrato del

transportador, es decir, el mutante es capaz de transportar compuestos no
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transportados por la forma salvaje de la proteina [3-5, 9, 13-14, 17]. La BCRP de
tipo salvaje presenta una arginina en la posicion 482, mientras que la BCRP
mutada en esa posicion puede presentar una glicina o treonina en el caso de la
proteina humana, o bien una serina o metionina en el caso de la bcrpl de raton
[18]. Los estudios de transporte in vitro de la BCRP mutada en la posicion 482
indican que esta mutacién otorga una ganancia en la funcién de la proteina tanto
por ampliar el espectro de sustratos que es capaz de reconocer como por aumentar
la velocidad de transporte y actividad ATPasa [6-9, 12]. Dicha mutacién es
altamente frecuente en cultivos celulares in vitro sometidos a altas
concentraciones de farmacos citotéxicos y aun no se ha podido identificar su
presencia in vivo (ni en la poblacién sana ni en pacientes con distintos tipos de
cancer) [19-26] por lo que las posibles consecuencias clinicas de esta mutacién ain
no estan claras y podria tratarse simplemente de un artefacto que ocurre como
respuesta adaptativa al fuerte efecto mutagénico de los farmacos citotéxicos y/o a
la pérdida del entorno biolégico que experimentan los cultivos celulares in vitro
[18].

2.- Cambios en la especificidad de sustrato dependientes del sistema de
expresion: se han observado cambios en la especificidad de sustrato de la BCRP
dependientes del sistema celular de expresiéon que se utilice en los ensayos de
transporte in vitro para definir si un compuesto determinado es sustrato
transportable, como pueden ser células de mamifero, de insectos o bacterias, entre
las mas comunmente utilizadas. Esto puede deberse a diversos factores tales como
cambios post-traduccionales dependientes del sistema de expresion utilizado [11,
27-40].

3.- Cambios en la especificidad de sustrato dependientes de la especie: si bien
la bcrp1 de rata y de raton comparten un alto grado de identidad de la secuencia
proteica de la BCRP humana (81% en ambos casos) y la especificidad de sustrato
es muy similar entre las distintas especies [41], se han reportado algunas
diferencias inter-especies [11, 27-39].

En funcién de estas variables y de su relevancia, se establecié como criterio
adicional seleccionar y utilizar para la construccién del conjunto de datos final
solamente los datos de aquellas publicaciones que utilizaron la BCRP humana de

tipo salvaje expresada en lineas celulares humanas para la evaluaciéon del
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transporte de los compuestos. Sustratos y no sustratos de homdlogos de otras
especies de la BCRP sin evidencia de transporte mediado por la BCRP humana de
tipo salvaje y de la BCRP humana expresada en células de otras especies, no se
incluyeron para evitar el ruido asociado a la variabilidad de la especificidad de
sustrato mencionada. Para seleccionar aquellos compuestos quimicos que cumplan
con el criterio establecido, se realiz6 una revision exhaustiva y posterior
clasificacion de los datos extraidos de literatura y de esta manera a partir del
conjunto de datos original de 305 compuestos quimicos, se seleccionaron 262
compuestos, 156 sustratos y 106 no sustratos de la BCRP humana de tipo salvaje

(Figura 4.1).

Conjunto de datos final
Conjunto de

datos original

262 sustratosy

criterio 156 sustratos
305 sustratos y adicional no sustratos de
no sustratos de BCRP human'a de
la BCRP tipo salvaje
evaluados en
células humanas 106 no sustratos

Figura 4.1. Esquema seguido para la construccion del set de datos final.

Es importante volver a destacar la amplia diversidad estructural de los
compuestos que son reconocidos por la BCRP (ver ejemplos en la Figura 4.2). Esto
mantiene una relacién directa con la poliespecificidad que caracteriza a estos
transportadores, ya discutida anteriormente, y a su vez permite asegurar un
amplio dominio de aplicacién de los modelos computacionales que se deriven de
este conjunto de datos. En el Anexo I se presentan todas las estructuras quimicas

de los compuestos que constituyen el conjunto de datos final.
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OH

Figura 4.2. Estructuras quimicas de 6 sustratos transportados por la BCRP donde se
puede apreciar la diversidad estructural que es reconocida por el transportador.

4.2 Particion del conjunto de datos en los conjuntos de
entrenamiento y de prueba

A partir del set de datos de 262 compuestos quimicos se obtuvieron el
conjunto de entrenamiento (en inglés, training set) a partir del cual se inferira
estadisticamente el modelo, y un conjunto de prueba (en inglés, test set) que se
usara para estimar la capacidad predictiva del modelo, es decir la capacidad del
modelo de predecir la categoria de casos no incluidos en el conjunto de
entrenamiento.

En esta instancia, un problema relevante es como particionar el conjunto de
datos en los conjuntos de entrenamiento y de prueba de modo que éstos sean
representativos del total de la informacién quimica contenida en el conjunto de
datos. Se ha demostrado que la particién al azar es una aproximacion adecuada
cuando se seleccionan conjuntos de entrenamiento y de prueba de tamafio similar,

lo que puede hacerse cuando se cuenta con un conjunto de datos de gran tamafio.

96



Capitulo IV

En cambio, cuando se trabaja con conjuntos de datos relativamente pequefios
como en nuestro caso, donde se reserva la mayor proporciéon de los compuestos
para el conjunto de entrenamiento a los fines de contar con la mayor informacién
posible para entrenar los modelos y el conjunto de prueba suele ser mas pequefio,
aproximaciones de muestreo racionales proveen mejores resultados [42-43].
Siguiendo este ultimo criterio, se utiliz6 la herramienta de agrupamiento (en
inglés, clustering) jerarquico LibraryMCS v0.7 (ChemAxon) en combinacion con el
algoritmo de optimizaciéon de agrupamiento k-means del médulo Cluster Analysis
del programa Statistica 10 (Statsoft Inc, 2011). La idea fundamental es identificar,
dentro de una base de datos quimicamente diversa, agrupamientos de estructuras
con caracteristicas quimicas comunes a fin de guiar la selecciéon de conjuntos de
entrenamiento y de prueba representativos, garantizando asi la maxima cobertura
posible del espacio quimico en uno y otro conjunto. LibraryMCS se basa en la
maxima subestructura comdn (en inglés, maximum common substructure, MCS)
obtenida a partir de pares de estructuras similares para agrupar conjuntos de
estructuras sin recurrir a una comparacion exhaustiva (y por ende
computacionalmente demandante). Una subestructura comun es definida como
una subestructura presente en dos moléculas, conteniendo los mismos tipos de
atomos y de enlaces quimicos. La MCS es la subestructura comin que contiene el

mayor numero de atomos, es decir, la de mayor tamafio (ver como ejemplo Figura

4.3) [44].
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Figura 4.3. Se presenta coloreada en rojo, en las tres estructuras, un ejemplo de MCS.
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LibraryMCS construye una matriz de similitud para el conjunto de
estructuras consideradas y en funcion de los coeficientes de similitud [45] elige el
par de estructuras mas similares, considerando que las dos estructuras con el
mayor coeficiente de similitud tienen mayor probabilidad de presentar la MCS. Una
vez que esta probable MCS se ha establecido, todos los compuestos del conjunto de
datos que la incluyan se agrupan conjuntamente. El proceso se repite
iterativamente hasta que no se encuentran mas pares de estructuras con un valor
del coeficiente de similitud por encima del umbral utilizado por el algoritmo o
hasta que quedan estructuras sin agrupar que no presentan una MCS de igual o
mayor tamafio a la especificada por el usuario, en cuyo caso tales estructuras se
presentan aisladas y constituyen compuestos atipicos (en inglés, outliers), es decir,
no se incluyen en ninguno de los agrupamientos (en inglés, clusters). La busqueda
de MCS basada en similitud quimica conduce a soluciones reproducibles pero
aproximadas, ya que no hay garantia de que aquellas estructuras con mayor valor
del coeficiente de similitud contengan, efectivamente, la MCS [46]. En este caso, se
fij6 que la MCS en torno a la cual se desarrollé el agrupamiento jerarquico debia
tener al menos 9 atomos (valor por default del programa utilizado). La Figura 4.4

presenta un ejemplo de agrupamiento a través de esta aproximacion.

98



Capitulo IV

Q.
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Figura 4.4. Ejemplo de agrupamiento basado en MCS. Las estructuras del conjunto de
datos que no poseen una subestructura comun con el resto con un minimo ndimero de
atomos especificado por el usuario, son representadas de manera aislada en el
dendrograma.
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Seguidamente los grupos de compuestos asi obtenidos fueron optimizados
utilizando el algoritmo k-means. El método k-means implica un algoritmo de
optimizacién de agrupamientos que ~como cualquier algoritmo de optimizacién de
agrupamientos- obedece los siguientes pasos generales: a) encontrar o proponer
una particién inicial de n objetos en g grupos; b) calcular la variacién en un criterio
de agrupamiento cuando un objeto de un grupo se mueve a otro; c) realizar el
cambio que conduce a la mayor mejora en el valor del criterio de agrupamiento; d)
repetir el proceso anterior hasta que ningin desplazamiento de objetos de un
grupo a otro produzca una mejoria. El método k-means inicia con un nimero de
grupos definidos por el usuario y mueve los objetos entre esos grupos con el
objetivo especifico de 1) minimizar la variabilidad dentro de los agrupamientos y
2) maximizar la variabilidad entre los agrupamientos. Para esto utiliza la distancia

euclidiana al cuadrado para la medida de las distancias entre los objetos y el
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centroide de los agrupamientos [47-48]; el criterio de agrupamiento es la

minimizacién de la suma de cuadrados intragrupo [49]:

i i(xml — Xpm)?

m=1 I=1

donde g, como se dijo, representa el nimero de grupos en los que se particionan
los objetos, nm es el nimero de objetos en el grupo m, x,,; denota el vector p-
dimensional de observaciones del objeto 1 del grupo m, y X,, es el vector que
representa la media de los elementos del grupo m en el espacio p-dimensional
(considerando que se utilizan p variables, por ejemplo p descriptores moleculares,
para caracterizar cada objeto). A partir de la particién inicial, cada objeto se
relocaliza hacia el grupo cuya media le resulta mas préxima, y el proceso se repite
hasta encontrar convergencia. En este caso, el nimero de grupos de la particién
inicial se defini6 a partir del resultado del agrupamiento jerarquico de LibraryMCS.
Para esto, las “semillas” (elementos que se asignan inicialmente a los grupos y a
partir de los cuales se construyen los agrupamientos iniciales) fueron elegidas al
azar a partir de los agrupamientos obtenidos via LibraryMCS para las categorias
sustratos y no sustratos. En el programa Statistica se utilizaron 10 iteraciones
hasta convergencia. Para caracterizar a cada objeto (compuesto quimico) y definir
el espacio p-dimensional en el que se aplicaria k-means, se seleccionaron distintos
descriptores moleculares representativos de diferentes aspectos de la molécula
calculados con Dragon 4.0 (Milano Chemometrics, 2003): peso molecular,
logaritmo del coeficiente de reparto octanol-agua de Moriguchi (mlogP), area de la
superficie polar, nimero de grupos aceptores y donantes de enlaces de hidrégeno,
indice de informacién del contenido atémico, suma de volimenes atomicos de van
der Waals, suma de electronegatividades atomicas de Sanderson, y el indice de
forma 2D de Petitjean. Estos descriptores fueron normalizados y aplicados para el
calculo de la distancia de cada elemento a la media de su grupo tentativo. De esta
manera se obtuvieron separadamente los agrupamientos de las categorias sustrato
y no sustrato a partir de los cuales se obtuvieron los conjuntos de entrenamiento y

de prueba. Se destiné el 50% de cada agrupamiento de los sustratos y el 75% de
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cada agrupamiento de los no sustratos al conjunto de entrenamiento, mientras que
para el conjunto de prueba esos porcentajes fueron del 50% para los sustratos y
del 25% para los no sustratos. De este modo se obtuvo un conjunto de prueba
balanceado.

La Figura 4.5 muestra una representacion esquematica de la metodologia de

agrupamiento utilizada para la particion racional del conjunto de datos.

156 sustratos 106 no sustratos

agrupamiento jerarquico
por LibraryMCS

[ Semillas para agrupamiento por k-means ]

1 agrupamiento por k-means l

conjunto de conjunto
entrenamiento de prueba

Figura 4.5. Esquema de la metodologia de agrupamiento aplicada para la particion del
conjunto de datos en el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba.

4.3 Cdlculo de los descriptores moleculares

Para el calculo de los descriptores moleculares se utilizaron dos versiones
del programa Dragon. Por un lado se utiliz6 la version 4.0 (Milano Chemometrics,
2003) el cual permite el calculo de mas de 1.600 descriptores moleculares (0-3D)
que estan divididos en 20 bloques logicos. De los mas de 1600 descriptores que
posee el programa se excluyeron los descriptores tridimensionales y se calcularon
para cada compuesto 867 descriptores de baja dimensionalidad mas el bloque de
propiedades moleculares, los cuales se encuentran distribuidos a lo largo de 13 de
los 20 bloques de descriptores que presenta Dragon 4.0.

Por otro lado se utilizé la versién 6.0 (Milano Chemometrics, 2012) la cual, al

ser una version posterior del software, permite el calculo de un mayor niimero de

101



Capitulo IV

descriptores moleculares: mas de 4800 (0-3D) que en este caso estan divididos en
29 bloques légicos. Nuevamente los descriptores tridimensionales fueron
excluidos del calculo y se calcularon 2029 descriptores, los cuales se encuentran
distribuidos a lo largo de 19 de los 29 bloques de descriptores que presenta esta
version de Dragon.

En este punto es muy importante eliminar los descriptores de los compuestos
del conjunto de entrenamiento que tienen baja variabilidad y por lo tanto
contienen poca o ninguna informacidn y carecen de utilidad. Para esto se aplicaron
los filtros iniciales proporcionados por el software Dragon de manera de excluir
los descriptores moleculares con valores constantes o casi constantes (valores
idénticos para todos compuestos del conjunto de entrenamiento menos uno) y los

descriptores con desviacién estandar por debajo de 0.001.

4.4 Método de modelado

Como se anticip6 en el capitulo anterior, la presente tesis esta enfocada en el
desarrollo de modelos clasificadores los cuales constituyen modelos cuantitativos
basados en relaciones entre las variables independientes (en este caso los
descriptores moleculares) y una variable dependiente de respuesta categérica (en
este caso binaria) que puede ser nominal (aqui, “sustrato” y “no sustrato”) o
valores numéricos enteros (aqui, "1” y “-1”) que representan la categoria de clase
del objeto que esta siendo clasificado. El término "cuantitativo" se refiere al valor
numérico de las variables independientes [50], de modo que los clasificadores
proporcionan una respuesta cualitativa del tipo si/no (es decir, sustrato o no
sustrato) al tiempo que conservan el analisis cuantitativo a través de las variables
independientes numéricas [51]. En comparacién con los modelos de variable
dependiente continua, este tipo de modelos pueden ser tutiles para manejar datos
ruidosos, como es este caso en donde se compilaron datos experimentales de la
bibliografia sujetos a gran variabilidad inter-laboratorio. Los modelos de variable
dependiente continua presentan como salida o respuesta un valor (por ejemplo de
IC50) que se espera sea una explicacién o prediccidon exacta. Por este motivo, el

rendimiento de un modelo con una salida continua depende fuertemente de la
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calidad de los datos experimentales de los que fue derivado. Sin embargo, el
rendimiento de los modelos clasificadores estd menos influenciado por la
variabilidad experimental ya que las fuentes de ruido estdn particularmente
restringidas a aquellos puntos que se encuentran en la frontera entre las categorias
de objetos en cuestion (por ejemplo, aquellos compuestos cuyo nivel de transporte
se encuentra cerca del umbral que se ha definido para diferenciar sustratos de no
sustratos) [52].

Uno de los principales desafios a enfrentar a la hora de encarar un proceso de
modelado es definir qué tipo de modelo matematico (en este caso, algoritmo de
clasificacion) es el mas adecuado para el tema que se pretende modelar, de modo
que el modelo obtenido permita ajustar adecuadamente los datos, explicando el
comportamiento de los compuestos del conjunto de entrenamiento de forma eficaz
y prediciendo datos externos de una forma lo suficientemente confiable. Cbmo ya
se mencion6 anteriormente, ninguna técnica es consistentemente mejor que todas
los demas y las comparaciones sistematicas de diferentes técnicas de modelado
con diferentes niveles de sofisticacién han demostrado sorprendentemente que los
enfoques menos sofisticados a veces pueden superar los mas complejos en
términos de las métricas de enriquecimiento, esto es, los métodos mas complejos
no son inequivocamente mejores y qué método es el mas adecuado parece ser
altamente dependiente del sistema bajo estudio, mientras que por otro lado los
enfoques mas simples son siempre mas eficientes [53-56].

Siguiendo esta linea de pensamiento, en el presente trabajo se encararon dos
instancias diferentes de modelado; en la primera instancia se utilizaron métodos
mas sencillos y luego, en funcién de los resultados obtenidos, se decidid avanzar a
una segunda instancia donde se abordaron métodos mas complejos, quedando
definidas de la siguiente manera:

1) Primera instancia: construccion de modelos lineales

2) Segunda instancia: construccién de modelos no lineales.
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4.4.1 Primera instancia de modelado: construccion de

modelos lineales

4.4.1.1 Primera serie de modelos lineales

Los primeros modelos lineales se construyeron utilizando analisis lineal
discriminante (ALD) con lo cual se obtuvieron y caracterizaron las
correspondientes funciones discriminantes lineales (Df). El ALD es una
metodologia de aprendizaje supervisado sencilla que consiste en derivar, mediante
el método de los cuadrados minimos, una combinacién lineal (Df) de variables
independientes (los descriptores moleculares) capaces de diferenciar entre objetos
de dos o mas categorias o clases (aqui, sustratos y no sustratos de la BCRP) [52].

Adopta la siguiente forma:
Df = Q + z al-dl-
i

donde a; es una constante y a;es el coeficiente asociado con el descriptor
molecular d;. La funcién obtenida Df corresponde a un plano en el espacio k-
dimensional (siendo k el nimero de descriptores incluidos en el modelo) que,
idealmente, deja a uno y otro lado los compuestos sustratos y no sustratos. Como
se ve, el ALD es muy similar a la regresion lineal multiple excepto por el hecho que
la variable dependiente observada es ahora una variable categdrica que sirve para
etiquetar las clases y puede asumir tantos valores como categorias se estén
considerando. En este caso, como se consideran dos categorias la variable
dependiente es de naturaleza binaria, asumiendo de manera arbitraria, un valor de
1 para los compuestos de la categoria sustratos y un valor de -1 para los
compuestos de la categoria no sustratos. Debido a los valores arbitrarios asignados
a la variable dependiente, los sustratos tenderan a tener valores positivos de Df, y
los no sustratos tenderan a adoptar valores negativos.

Como ya se analiz6 en el Capitulo III, una etapa fundamental del modelado es

la adecuada seleccién de variables, es decir, la selecciéon -a partir del total de

104



Capitulo IV

descriptores moleculares disponibles- del subconjunto de descriptores a incluir en
el modelo que mejor se correlacionan con la propiedad de interés. Dado que
cuando se trabaja con un nimero alto de descriptores (como en nuestro caso 867
calculados con Dragon 4.0 y 2029 con Dragon 6.0) pueden aparecer correlaciones
azarosas entre la propiedad modelada y un subconjunto de descriptores, se utiliz
en esta primera instancia de modelado la estrategia denominada, por algunos
autores, como random subspace [52, 57], que consiste en explorar subconjuntos
aleatorios mas pequefios de descriptores moleculares del conjunto total de
descriptores. Para ello se generaron 102 subconjuntos de descriptores a partir de
combinaciones aleatorias de los bloques de descriptores de Dragon4.0, donde cada
subconjunto contiene no mas de 200 descriptores moleculares. S6lo a modo de
ejemplo, el primer subconjunto (de 180 descriptores) surgi6é de la combinacién de
los siguientes bloques: descriptores constitucionales, indices basados en
autovalores, autocorrelaciones 2D y propiedades moleculares; el segundo
subconjunto (de 195 descriptores) combiné a los bloques: recuento de trayectos y
caminos, indices de conectividad, recuento de los grupos funcionales y
descriptores BCUT; y asi sucesivamente.

Para seleccionar los descriptores de cada subconjunto que mejor discriminen
la categoria de los compuestos, se debe ponderar la incidencia de cada descriptor
en la variable dependiente. La evaluacion exhaustiva de todas las combinaciones
posibles de descriptores exigiria obtener y evaluar D!/[d!(D — d)!]
combinaciones, donde D es el nimero de descriptores en un subconjunto de
descriptores dado y d es el nimero de descriptores incluidos en un modelo dado.
Esto es computacionalmente muy exigente o incluso inviable cuando D es grande,
como es nuestro caso. Por lo tanto, para la construccidon de la Df se utilizé la
técnica por pasos hacia adelante (en inglés, forward stepwise), un enfoque por
etapas que, aunque mas rapido, conduce habitualmente a soluciones sub6ptimas
[52]. Mediante esta técnica la Df se construye paso a paso y las variables
(descriptores) se introducen en el modelo de a una a la vez. Por lo tanto, el modelo
comienza sin descriptores y en cada paso se revisan todos los descriptores y se
evallia cudl es el que mas contribuye a la discriminacién entre los grupos. Ese
descriptor se incluye en el modelo y se procede a la siguiente etapa. Una vez que un

descriptor es incorporado al modelo no puede ser eliminado en los pasos
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subsiguientes. El procedimiento por pasos esta "guiado" por los respectivos
valores de F para entrar y F para eliminar. El valor F para una variable indica su
significancia estadistica en la discriminacion entre grupos, es decir, es una medida
de la magnitud en que un descriptor hace una contribucidén tnica a la prediccion de
pertenencia al grupo. En general, se continta incorporando descriptores al modelo,
siempre que los respectivos valores de F para esas variables sean mas grandes que
el F para entrar especificado por el usuario (que en este caso fue de 1). Ademas se
exigi6 una relacién de casos/descriptores de 10 o mas, es decir al menos 10
compuestos en el conjunto de entrenamiento por cada descriptor incorporado al
modelo. De este modo, el maximo numero de descriptores que se admitié
incorporar en un modelo fue de 15, reduciendo asi la probabilidad de sobreajuste
del modelo (ganancia en la capacidad explicativa del modelo a expensas de su
capacidad predictiva) [58-60].

Para obtener los modelos se utilizé el médulo de andlisis lineal discriminante
del programa Statistica 10. Se utilizaron valores de tolerancia no inferiores a 0.1
con el fin de limitar la posibilidad de inclusién de pares de descriptores altamente

correlacionados o redundantes. La tolerancia 3 se define como:
—1_ Rn2
Bi=1-R

Donde R]-2 es el mayor coeficiente de determinacién entre una variable

independiente del modelo y todos las demas. Finalmente, se consideraron solo
aquellos modelos que incluyeron descriptores con coeficientes significativos a un
nivel a = 0.05.

En la Figura 4.6 se presenta un esquema del procedimiento de modelado

seguido en esta etapa.
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[ 867 descriptores moleculares calculados con Dragon 4.0 ]

Random subspace

[ 102 subconjuntos de hasta 200 descriptores ]

Analisis lineal discriminante
(ALD) utilizando la técnica
por pasos hacia adelante

Funciones lineales discriminantes (Df)

Figura 4.6. Representaciéon esquematica simplificada de los pasos seguidos para la
obtencion de la primera serie de modelos lineales.

4.4.1.2 Segunda serie de modelos lineales

En esta oportunidad se utilizd el método de sustitucion mejorado o ERM
(por el inglés, Enhanced Replacement Method) [50, 61-62] para seleccionar, de
entre los 2029 descriptores calculados por Dragon 6.0, las combinaciones lineales
de descriptores capaces de predecir la categoria de los compuestos. El método de
sustitucidon (Replacement Method, RM) original fue desarrollado para explorar el
espacio de los descriptores de una manera eficiente, en busca de un subconjunto
de descriptores moleculares a partir de un gran conjunto de descriptores [52, 61,
63]. Se trata de un algoritmo iterativo que converge rapidamente y que produce
modelos lineales con un desempefio muy cercano al obtenido con una busqueda
exhaustiva pero con mucho menos costo computacional y, segin los autores que lo
desarrollaron, mejor que el de los mas elaborados algoritmos genéticos [50].
Basicamente se selecciona al azar un subconjunto inicial de d descriptores del
conjunto de descriptores totales D. A continuacidén, uno de los descriptores

seleccionados, Xi, se sustituye uno a uno con todos los D —d descriptores
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restantes del conjunto de descriptores totales. El subconjunto de descriptores que
presenta menor desviacién estandar (S) se conserva. De este subconjunto
resultante, el descriptor con la mayor desviacion en su coeficiente de regresion es
nuevamente sustituido uno por uno con todos los D — d descriptores restantes.
Este procedimiento se repite hasta que no se producen nuevas modificaciones en
el subconjunto de descriptores seleccionados. En cada ciclo, los descriptores
reemplazados en los pasos anteriores no se vuelven a considerar. Si la sustitucion
del descriptor que tiene el coeficiente con mayor desviacién por aquellos
descriptores del conjunto D —d no disminuye el valor de S, entonces ese
descriptor no se sustituye, es decir, se retiene en el subconjunto final. Una versién
mejorada del RM, denominada método de sustitucion modificado (Modified
Replacement Method, MRM [62]), sigue la misma estrategia excepto que en cada
paso el descriptor con el mayor error es sustituido incluso si la sustitucién no se ve
acompafada por un menor valor de S. Esta modificacién hace que el MRM presente
menos probabilidades de quedar atrapado en un minimo local a costa de una
convergencia mas lenta (mayor costo computacional). El ERM surge de la
combinacion del RM y el MRM siguiendo la secuencia RM-MRM-RM; que combina
las buenas caracteristicas de ambos métodos, desarrollando un ciclo de recocido
simulado (en inglés, simulated annealing) completo [62]. ERM es menos
dependiente del subconjunto de descriptores seleccionado al azar inicialmente y
presenta menos tendencia a caer en minimos locales.

Se construyeron modelos conteniendo entre 4 a 12 descriptores moleculares.
No se consideraron modelos con un mayor numero de descriptores de modo de
reducirla posibilidad de sobreajuste, y al igual que en la etapa anterior sélo se
consideraron aquellos modelos que incluyeron descriptores con coeficientes

significativos a un nivel o = 0.05.
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4.4.2 Segunda instancia de modelado: construccion de

modelos no lineales

En esta instancia de modelado se construyeron arboles de decisién que son
ampliamente conocidos por su capacidad predictiva, su facilidad de interpretacién
y su robustez para trabajar con datos ruidosos (como en nuestro caso) [64]. Para
ello, en primer lugar se procedid a la aleatorizacion de los 867 descriptores totales
calculados por Dragoén 4.0 y posterior particién en 6 conjuntos de alrededor de 145
descriptores cada uno. La aleatorizacion permite la evaluaciéon de conjuntos de
descriptores de diversos bloques simultdaneamente, en contraste a la metodologia
utilizada en el caso de la primera serie de modelos lineales, donde se respetaron
los bloques logicos de descriptores. La particion en conjuntos de menor tamafio
nuevamente se debe a la necesidad de reducir el nimero de descriptores a ser
analizados simultdneamente. La variable dependiente asignada en este caso fue
una variable binaria nominal que representa las etiquetas de clases: "sustratos" y
"no sustratos".

Se aplicaron algoritmos genéticos (GA) implementados en el software Weka
3.6 [65] para pre-seleccionar los descriptores de cada conjunto con mejor
capacidad discriminante. De esa manera se redujo ain mas el numero de
descriptores a explorar mediante el algoritmo J48 (implementacion del algoritmo
de induccién de arboles de decision C4.5 [66] en Weka 3.6) para la obtencion de
los correspondientes arboles de decision.

Los GA fueron propuestos por Holland en 1975 [67], pero recién fue posible
aplicarlos en tiempos computacionales razonables desde la década de 1990,
cuando las computadoras se hicieron mas veloces [68-69]. Basicamente consisten
en una técnica de optimizacion mediante la cual se trata de encontrar una solucién
a través de la busqueda en el espacio de soluciones utilizando un algoritmo basado
en la seleccién natural de la evolucion biolégica, es decir, en la teoria darwiniana
de la "supervivencia del mas apto". La evolucién de las especies puede ser
considerada por si misma una forma de optimizacién, en donde la respuesta a ser
optimizada es la aptitud para sobrevivir en determinado medio ambiente. La teoria

de la evolucion plantea que los individuos con una mayor "aptitud para el medio
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ambiente" tienen una mayor probabilidad de sobrevivir y una mayor probabilidad
de ganar las peleas por el apareamiento. De tal manera, el contenido genético de
los mejores individuos estara cada vez mas presente en las siguientes
generaciones, ya que se transmite a través de la descendencia. Los GA resultan
utiles para problemas complejos, como en este caso donde el nimero de variables
independientes supera ampliamente el numero de compuestos en el conjunto de
entrenamiento [70]. Constan de cuatro pasos fundamentales: inicializacidn,
seleccion, aplicacion de los operadores genéticos y evaluacion de la respuesta [71].
El algoritmo inicia codificando las potenciales variables independientes en
secuencias binarias que asimilaremos alegdéricamente a un “cromosoma”. Cada
cromosoma representa un modelo y cada “gen” del cromosoma se asocia a un
descriptor molecular del pool de descriptores analizado. Si un determinado gen se
encuentra asociado a un valor 0, se interpreta que el descriptor molecular aludido
no se encuentra presente en el modelo correspondiente a ese cromosoma; si en
cambio el gen se asocia a un valor 1, el descriptor aludido se encontrara incluido en
el modelo. Se genera de esta forma una poblacion inicial de “cromosomas” que
varia de acuerdo al problema (generalmente entre 20 y 100). Posteriormente, los
cromosomas de esta generacion inicial se aparean o entrecruzan: en la progenie de
dos cromosomas apareados apareceran mezcladas las caracteristicas de sus
progenitores. La seleccion se ocupa de la transferencia de una proporcion de la
poblacién a la siguiente generacion en cada generacidn sucesiva. Este proceso se
realiza de acuerdo a una funcién de aptitud que permite la evaluacion de la
respuesta y es siempre dependiente del problema en estudio. La evaluacion de la
respuesta para cada cromosoma de cada generacién permite seleccionar los
mejores individuos y mediante la aplicacion de los operadores genéticos se obtiene
una nueva generacion (soluciones hijas) a partir de los “padres” seleccionados. El
operador genético mas importante es por lo tanto la probabilidad de cruce o
entrecruzamiento que opera sobre dos cromosomas a la vez para generar dos
descendientes donde se combinan las caracteristicas de ambos cromosomas
padres, mientras que otro operador sumamente util es la probabilidad de
mutacion que modifica al azar una parte de un cromosoma y permite alcanzar
zonas del espacio de busqueda que no estaban cubiertas por los individuos de la

poblaciéon original. Este proceso se repite un numero determinado de
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generaciones, ya sea hasta convergencia (donde las nuevas generaciones no
resultan mas aptas), hasta alcanzar un numero maximo de generaciones
establecido por el usuario o simplemente de acuerdo al tiempo total de corrida
permitido [55]. La Figura 4.7 presenta un esquema de los pasos basicos que sigue

un GA.

[ codificacién de las variables ]

|

[ generacién de la poblacién inicial ]

|

[ evaluacion de la respuesta ]

b

* | Selecci6én de los mejores individuos ]

l probabilidad de entrecruzamientos |
[ operadores genéticos

|

[ evaluacion de la respuesta J

b

Si .
[ icumple criterio de terminacién? ] — [ final del proceso ]

probabilidad de mutacién |

no

Figura 4.7. Esquema de las etapas basicas en las que consiste un GA.

Los parametros utilizados en este caso fueron:

- Tamafio de la poblacioén inicial: 100

- Maximo nuimero de generaciones: 50

- Probabilidad de entrecruzamientos: 0.6

- Probabilidad de mutaciones: 0.033

Como funciéon de evaluacion de la respuesta se utilizo el evaluador de la

capacidad clasificadora del subconjunto definido por cada cromosoma (en inglés,
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Classifier subset evaluator) sobre el conjunto de entrenamiento. Utiliza un
algoritmo de induccién para estimar el "mérito" del subconjunto de descriptores,
es decir, para evaluar la correspondencia de los descriptores con la clase. Como
algoritmo de induccion se utilizé el mismo algoritmo J48 que luego se aplic6 para
caracterizar los correspondientes arboles de decision finales.

Los arboles de decision permiten obtener arboles de clasificacion (o de
regresion) mediante un método jerarquico divisivo. Para construir un arbol se
utilizan reglas de division del tipo “si d > x entonces el elemento o pertenece a la
clase A y si d < x entonces pertenece a la clase B” (siendo d en este caso un
descriptor y x el valor de corte para ese descriptor) para realizar una serie de
divisiones binarias de los datos en subconjuntos (nodos internos), hasta llegar a un
arbol maximal donde se reparten todas las observaciones en la hojas o nodos
terminales (ver Figura 4.8). En cada nodo del arbol, el algoritmo elige el descriptor
que mas eficazmente divide el conjunto de entrenamiento en subconjuntos
enriquecidos en una clase u otra. El criterio de clasificacion utilizado en el proceso
de busqueda es la "entropia”, introducida por Shannon [72] y la "ganancia de
informacién” [73]. La medida de la entropia se aplica de forma jerarquica en cada
nivel del arbol de decisién y la ganancia de informacién se utiliza para medir la
reduccion esperada de la entropia en el nivel inmediato inferior de la jerarquia. En
cada nivel de la jerarquia del arbol de decision, el atributo que proporciona la
mayor reduccion de la entropia, es decir, la mayor ganancia de informacién, se
selecciona como un nodo del arbol [74]. De esta manera el algoritmo divide los
datos recursivamente en subgrupos mas pequeflos enriquecidos en una
determinada categoria. Para el caso de la clasificacion, cuando ninguno de los
descriptores proporciona una ganancia de informacidn, se crea un nodo terminal
(hoja) donde se elige la clase que esta mas representada mediante un voto

mayoritario [75].
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descriptor 1

dls‘/\dl>x
Nodo

clase A descriptor 2 “~ interno

/ dzsy/\dzjy

Hoja terminal
(clase mayoritaria) =——| clase A clase B

n_n n_n

Figura 4.8. Arbol de decisién. "x" e "y" representan el valor de corte del descriptor de cada
nodo.

A los efectos de evitar el sobreajuste sobre el conjunto de entrenamiento y en
aquellos casos en los que se trabaja con numerosos compuestos atipicos en el
conjunto de entrenamiento (como en este caso), se utiliza un algoritmo
aglomerativo (algoritmo de poda o pruning en inglés) que remueve varias hojas y
ramas del arbol, obteniéndose un arbol que tenga mejor poder de predicciéon como
asi también menor tamafio y complejidad. Basicamente hay 2 métodos de poda
[66, 76]:

- post poda, que se lleva a cabo una vez que se finalizé la construccion del
arbol

- poda en linea, que se realiza a medida que el arbol es inducido

El principio que gobierna al proceso de poda es comparar la cantidad de
errores que un arbol de decisidbn comete antes y después de cada posible
procedimiento de poda, de modo de reducir al maximo ese error. La métrica
utilizada para describir la posibilidad de error (error estimado o E), se calcula con

la siguiente formula:

e+1
N+m
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donde e son los compuestos mal clasificados en un nodo dado, N son los
compuestos totales que llegan al nodo dado y, m son todos los compuestos del
conjunto de entrenamiento. El valor tolerado para E se encuentra definido por el
programa.

La post poda se realiza desde las hojas hacia la raiz del arbol y hay
basicamente dos métodos: el reemplazo de subarboles (en inglés, subtree
replacement) y la elevacion de subarboles (en inglés, subtree raising). El reemplazo
de subarboles (Figura 4.9) consiste en reemplazar nodos por hojas y depende del
valor del factor de confianza (parametro C), donde menores valores de este
parametro (lo que implica en términos generales una menor confianza en los datos
de entrenamiento) conlleva una mayor poda. En cada punto, el algoritmo compara
el error promedio de cada nodo hijo versus el error si ese nodo hijo es eliminado y
reemplazado por una hoja terminal con la etiqueta de clase de la clase mayoritaria.
Los errores de clasificacion de los datos de entrenamiento en cada nodo no
proporcionan una estimacion suficiente del error, dado que el arbol fue construido
con estos datos, y no permitiria ninguna poda. En cambio, el error de clasificaciéon
debe ser entendido como una aproximaciéon del error real basado en datos
incompletos. Aqui es donde la nocién de confianza estadistica entra en juego. Se
toma una suposicidn pesimista del error real de clasificacion basado en los datos
de entrenamiento. Si se tiene menos confianza en los datos de entrenamiento (que
corresponde a un factor de confianza inferior), la estimacién del error para cada
nodo sube, aumentando la probabilidad de poda a favor de un nodo superior mas
estable. Los nodos con muy pocos compuestos son penalizados, ya que no se

pueden hacer suposiciones seguras de su error de clasificacion real.
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descriptor 1
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descriptor 2 descriptor 3
d,<y d,>y
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descriptor 2 descriptor 3
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Figura 4.9. Esquema donde se muestra el método de reemplazo de subarboles de post

nonon_nmon_mn o n:n nn

poda. "x", "y", "z", "i" y "j" representan el valor de corte del descriptor de cada nodo.

La elevacidon de subarboles (Figura 4.10) consiste en mover nodos que se
encuentran mas abajo en el arbol (es decir, mas cerca de las hojas) hacia arriba (es
decir, hacia la raiz) y de ese modo se calcula nuevamente el arbol reemplazando

nodos superiores con nodos inferiores.
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' descrlptorl >

d,sx d,>x
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superior) con el

descriptor 7 (nodo
inferior) y se calcula

| clase A | | clase B | | clase A | | clase B | nuevamente el arbol

Se reemplaza el

Figura 4.10. Esquema donde se muestra el método de elevacién de subarboles de post
poda. "x", "y", "z", "i", "k", "p" y "I" representan el valor de corte del descriptor de cada
nodo.

Por otro lado, el método de poda de error reducido (en inglés, reduced error
pruning, REP) es un método de post poda, donde se reserva una fracciéon del
conjunto de entrenamiento (conjunto de poda o pruning set), se entrena el arbol
con el conjunto de entrenamiento restante y finalmente se busca la versiéon mas
pequeiia del arbol que mejor clasifica al conjunto de poda. Presenta la desventaja
de trabajar con un conjunto de entrenamiento mas reducido y por lo tanto menor
informacion para la construccién del modelo.

La poda en linea (Figura 4.11) se realiza a medida que el arbol esta siendo
inducido, para lo que se establece un nimero minimo de compuestos permitido
por hoja (parametro M). En cada proceso de divisidon, cuando se excede este
numero se crea un nuevo nodo, mientras que cuando no es alcanzado, la division
no se produce, los datos forman una hoja terminal y la etiqueta de clase

corresponde a la clase mayoritaria.
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d,<x d,>x
descriptor 2 descriptor 3

d2ﬂ>y dy;<z d,>z

clase A clase A || claseB
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Figura 4.11. Esquema donde se muestra el método de poda en linea considerando un
ndimero minimo de compuestos permitido por hoja de 10. Se puede observar que al

nonm on_n

reemplazarse el nodo por la hoja terminal quedan 5 compuestos mal clasificados. "x", "y",

n_n nn

z" y "j" representan el valor de corte del descriptor de cada nodo.

Para el evaluador de la capacidad clasificadora de un subconjunto de los GA,
solo se aplic6 poda en linea variando sistematicamente el parametro M de 2 a 20.
Se realizaron 4 corridas consecutivas donde el resultado de una corrida se utilizo
como conjunto de descriptores de entrada para la siguiente, hasta alcanzar la
convergencia, donde no se observé una mejora en la respuesta. De esta manera
para cada uno de los 6 conjuntos originales de descriptores aleatorizados se
obtuvieron 19 soluciones diferentes (subconjuntos de descriptores pre-

seleccionados por GA), es decir 114 subconjuntos de descriptores en total.
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Los modelos finales se obtuvieron aplicando el algoritmo J48 sobre cada uno
de los 114 subconjuntos de descriptores obtenidos por GA. Para ello se aplicé la
siguiente metodologia:

1) el parametro M se vario sistematicamente de 2 a 20. Para cada valor de M, el
parametro C (factor de confianza) se vario sistematicamente entre 0.001 y
0.5 cada 0.01 y para cada arbol final asi obtenido se aplicé la elevacion de
subarboles.

2)  Por otro lado sobre cada uno de los 114 subconjuntos se aplicé el método de
poda de error reducido donde se vari6 el parametro N (nimero de
particiones del conjunto de entrenamiento) sistematicamente entre 5y 15.
En la Figura 4.12 se presenta un esquema del procedimiento de modelado

seguido en esta etapa.

[ 867 descriptores moleculares calculados con Dragon 4.0 ]

Aleatorizacion
y particién

[ 6 conjuntos de alrededor de 145 descriptores ]

GA

Y

[ 114 subconjuntos de descriptores pre-seleccionados ]

J48

Y

Arboles de decisién

Figura 4.12. Representacién esquematica simplificada de los pasos seguidos para la
obtencidn de los modelos no lineales.
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4.5 Evaluacion del desempeiio de los modelos

Para la evaluacién y comparacion del desempeno de todos los modelos
generados se utilizaron las curvas ROC (por el inglés, Receiver Operating
Characteristic) [77] que son representaciones graficas de la sensibilidad del
modelo (Se, la tasa de verdaderos positivos) frente a 1 menos la especificidad (Sp,

la tasa de verdaderos negativos), que se definen por las siguientes expresiones:

G VP
T VPT+EN
o VN
P=YN+FP

donde FN denota los falsos negativos y FP representa los falsos positivos. En este
caso particular se buscan compuestos que no sean reconocidos por la BCRP (no
sustratos) por lo que resultan ser las instancias positivas, mientras que se
pretende descartar los compuestos sustratos de la BCRP, que por lo tanto seran
considerados como las instancias negativas. De este modo, las expresiones

anteriores pueden reescribirse de la siguiente manera:

S Verdaderos No sustratos
e

" Verdaderos No sustratos + Falsos Sustratos

Verdaderos Sustratos

Sp =
p Verdaderos Sustratos + Falsos No sustratos

donde un FN es un no sustrato predicho como sustrato por el modelo y un FP es
un sustrato predicho como no sustrato.

El area bajo la curva ROC (AUC ROC) constituye una medida valiosa para
evaluar si el modelo se comporta significativamente mejor que una clasificacion al
azar o que otro modelo [77]. Un modelo ideal presentara un AUC ROC de 1
(equivalente a una clasificacion perfecta), mientras que la clasificacion al azar se

representa por una linea de pendiente 1 y corresponde a un AUC de 0.5. Al
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modificar la seleccion del valor de corte entre ambas categorias, la Se y la Sp
evolucionaran de manera opuesta. En consecuencia, no es posible optimizar ambos
parametros simultaneamente, y se debe recurrir a una solucién intermedia [77].
Equilibrar la tasa de FP y de FN depende de consideraciones pragmaticas que
deben ser juzgadas por el investigador [78]. En este caso se adopté una actitud
conservadora y se priorizo el desarrollo de modelos altamente especificos (con alta
Sp), es decir, modelos capaces de descartar practicamente la totalidad de los
sustratos de la BCRP. Por lo tanto, se le dio privilegio a la Sp sobre la Se: a riesgo de
perder compuestos valiosos al aplicar los modelos generados en futuras campafias
de cribado virtual, se eligi6 evitar la adquisicion o sintesis de un farmaco candidato
que, una vez evaluado en los ensayos farmacolégicos, demostrara ser un FP (un
compuesto que fue predicho como no sustrato pero que en realidad es
transportado por la BCRP). En la Figura 4.13 se muestra un esquema de la

construccion de una curva ROC.

Mayor Criterio de corte Mayor Curva ROC
Especificidad ) Scnsibilidad 100F
A . . [ Cc3
| | u oo
%] : : 80
£ |No sustratos | | Sustratos [
2 ! % ool
g VP = H &
S VN z | W
= 2409 C1
2 I §
E -
S 20H
= |
o—lxxlllllnnjljlllxxll
c1 2 c3  Score 0 20 40 60 80 100

100-Especificidad

Figura 4.13. Esquema de la construccion de una curva ROC.

Las curvas ROC se construyeron utilizando el programa MedCalc (MedCalc

software, 2011) y para la comparacion estadistica de dos AUC ROC se utiliz6 el
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método no paramétrico desarrollado por DeLong y col. [79] para el calculo del
error estandar de cada AUC y luego se calculé el z-estadistico con el fin de obtener

el correspondiente valor de p [80].

4.6 Validacion in silico de los modelos

Para la validacién in silico de todos los modelos obtenidos se utilizaron
técnicas de validacion estdndar de modo de evaluar la robustez y la capacidad

predictiva.

4.6.1 Validacion interna

La validacién interna se realizé6 mediante las técnicas de aleatorizaciéon de
Fisher, validacion cruzada estratificada LGO (del inglés, stratified leave-group-out-
LGO- cross-validation) y LOO (del inglés, leave-one-out -LOO- cross-validation). La
validacion cruzada LGO implica remover grupos de compuestos del conjunto de
entrenamiento, regenerar el modelo con los compuestos remanentes y utilizar este
nuevo modelo para predecir la clase de los compuestos removidos. El término
estratificada alude a que se eligen las particiones de compuestos removidos de
manera tal que la media de la variable dependiente es aproximadamente la misma
en todas las particiones; en este caso esto se traduce en que cada particion
removida tiene aproximadamente la misma cantidad de sustratos y no sustratos.
Para los primeros modelos lineales se aplic6 la técnica LGO donde cada ronda se
llevo a cabo extrayendo al azar 10 compuestos del conjunto de entrenamiento,
proceso que fue repetido 50 veces, comprobando que todos los compuestos del
conjunto de entrenamiento hayan sido retirados en al menos una ronda de LGO.
Para el caso de los modelos no lineales (arboles de decisiéon) el proceso fue
repetido 150 veces. Para la segunda serie de modelos lineales se aplicé la técnica
LOO repitiendo el calculo 164 veces de modo de remover todos los compuestos del

conjunto de entrenamiento una vez.
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Por otro lado, la aleatorizacion implica precisamente aleatorizar los valores
de la variable dependiente en el conjunto de entrenamiento, aboliendo por lo tanto
cualquier relacion que pudiera haber entre estructura molecular de los
compuestos y la variable dependiente modelada, y generar nuevos modelos para
evaluar si existe probabilidad de correlacién azarosa entre las variables
independientes y la variable dependiente. Se espera que los modelos obtenidos por
aleatorizacion muestren un desempefio marcadamente inferior al del modelo

auténtico. En este caso se construyeron 50 modelos aleatorios para cada caso.

4.6.2 Validacion externa

La validacion externa se realiz6 primeramente sobre el conjunto de prueba
de 98 compuestos generado especialmente a tal fin durante la etapa de particién
del conjunto de datos. La clase de los compuestos del conjunto de prueba ha sido
experimentalmente determinada pero no han sido utilizados durante el proceso de
entrenamiento del modelo, por lo que se consideran independientes o externos al
mismo.

Sin embargo, los experimentos conducidos por Truchon y Bayly sugieren que,
cuando se utilizan métricas de enriquecimiento como las que surgen de las curvas
ROC para evaluar los modelos sobre un conjunto de compuestos demasiado
pequerfio los valores calculados presentan un mayor error; el mismo se reduce y
converge a un valor constante para bases de datos de mayor tamafio [81]. El otro
problema que aparece cuando se trabaja con una elevada proporcion de instancias
(compuestos) positivas es lo que se conoce como "efecto de saturacion": una vez
que éstas instancias saturan la primera parte de la lista ordenada segtin el método
de rankeado propuesto, las métricas de enriquecimiento no pueden mejorar; este
efecto se atenla cuando la relacién instancias positivas/instancias negativas del
conjunto de datos sometido a cribado es mucho menor a 1. Por este motivo, si un
modelo in silico serd aplicado para analizar grandes bibliotecas de compuestos
quimicos donde muy pocas instancias positivas estan dispersas entre una gran

cantidad de instancias negativas, el conjunto de prueba original de 98 compuestos
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resulta insuficiente para evaluar la utilidad de los modelos en una aplicacion de
cribado real y es conveniente estimar ésta de manera mas realista, examinando el
comportamiento de los modelos al ser aplicados a una base de datos en la que un
numero pequefio de instancias positivas (no sustratos) se encuentre inmerso en un
alto niimero de instancias negativas (sustratos o presuntos sustratos). Por lo tanto,
para realizar una evaluacién mas rigurosa de la capacidad de enriquecimiento de
los modelos, se construyeron dos bibliotecas quimicas mas grandes que el
conjunto de prueba original de 98 compuestos, en las cuales la relaciéon entre no
sustratos/sustratos fuera menor a 0.05, a fin de realizar con ellas campafias piloto

de cribado virtual.

4.6.2.1 Biblioteca simulada

En primer lugar se construyé una biblioteca simulada de 577 compuestos
donde el conjunto de prueba original de 98 compuestos (27 no sustratos y 71
sustratos) se dispersé entre 479 sustratos putativos que actiian como sefuelos.
Dado que el ndmero de sustratos conocidos de la BRCP es limitado, tales sustratos
putativos son los sustratos de la BCRP de otras especies que fueron apartados
durante la construccién del conjunto de datos final, los sustratos que fueron
evaluados en BCRP humana pero expresada en células no humanas que también
fueron apartados, y compuestos obtenidos de las bases de datos ZINC [82] y
PubChem [83] con un valor de similitud mayor a 0.75 con respecto a los sustratos
del conjunto de prueba. Por lo tanto, esta biblioteca simulada contiene 27 no
sustratos conocidos entre 550 sustratos conocidos o putativos. Se debe tener en
cuenta que algunos de estos sustratos putativos podrian ser en realidad no
sustratos; por lo tanto, el verdadero rendimiento de los modelos puede ser incluso

mejor al obtenido a través de este experimento simulado.

4.6.2.2 Biblioteca de seiiuelos DUD-E

Por otro lado y como un desafio final para los modelos, se construy6 una

biblioteca de mayor tamafio y diversidad estructural que la biblioteca simulada del
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punto anterior, denominada biblioteca de sefiuelos DUD-E (por el inglés, Enhanced
Directory of Useful Decoys [84-85]). La misma contiene 1346 compuestos (1248
sefiuelos sumados al conjunto de prueba original) donde cada sefiuelo es
fisicoquimicamente similar pero topolégicamente diferente a su correspondiente
no sustrato. Para ello se utiliz6 la herramienta de generacion automatica de
sefiuelos disponible en la web [86]. Brevemente, los sefiuelos son emparejados
apropiadamente a los no sustratos utilizando como descriptores el peso molecular,
la transformacién logaritmica estimada del coeficiente de reparto octanol-agua
(miLogP), nimero de enlaces rotables, recuento de enlaces aceptores de
hidrégeno, recuento de enlaces dadores de hidrégeno y la carga molecular neta. Se
generaron todos los estados de protonacién de los no sustratos en el rango de pH
6-8. Por sobre todas las formas protonadas de un no sustrato dado, se conservaron
s6lo aquellas con un conjunto Unico de las seis propiedades fisicoquimicas
consideradas. Para cada uno de estos seis conjuntos de propiedades Unicas, se
generaron cerca de 50 sefiuelos. Para lograr esto, se seleccionaron de ZINC [82]
subconjuntos de sefiuelos utilizando un protocolo dindmico que estrecha o
ensancha la ventanas de busqueda asociada a cada una de las 6 propiedades
fisicoquimicas utilizadas con el objetivo de lograr entre 3000-9000 potenciales
sefiuelos para cada no sustrato empleado como query. Finalmente se generaron las
huellas dactilares o fingerprints ECFP4 para los no sustratos y sus potenciales
sefiuelos. Los sefiuelos son ordenados segiin su maximo coeficiente de Tanimoto

para cada no sustrato y se conserva el 25% mas disimil.

4.7 Combinacion de modelos: fusion de datos

Se recurrid a la fusion de datos o aprendizaje por ensamblado para lograr,
mediante consenso, predicciones mas robustas [87]. La suposicion que hay detras
del uso de la fusidn de datos tiene un fundamento estadistico segun el cual cuantas
mas veces se recupera una molécula mediante métodos o modelos independientes,
mayor es la probabilidad de que la misma retna las caracteristicas de interés. Se ha

sugerido, por otro lado, que el aprendizaje por ensamblado podria eliminar la

124



Capitulo IV

necesidad de estimar el dominio de aplicacion de los modelos utilizados en el VS,
asegurando una mayor capacidad de cobertura del espacio quimico [88].

Teniendo en cuenta que la BCRP se caracteriza por una amplia especificidad
de sustrato lo cual se debe muy probablemente a la existencia de multiples sitios
de unidén en la proteina [89-94], se optd por la bisqueda de combinaciones de
modelos que proporcionen la menor tasa de FP (falsos no sustratos). La
poliespecificidad de sustrato y por ende su amplia diversidad estructural indica
que podria ser dificil obtener un modelo Unico que sea capaz de identificar el
conjunto completo de sustratos de la BCRP, como sugieren otros estudios de
modelado enfocados en la prediccién de otros transportadores MDR-ABC con
caracteristicas similares [95-100] y como podra apreciarse luego en nuestros

resultados.

4.7.1 Combinacion de los modelos lineales

La primera serie de modelos lineales se combinaron por la sencilla estrategia
de buscar exhaustivamente todas las posibles combinaciones de dos modelos. Se
utilizaron como esquemas de fusidn de datos el valor maximo (operador MAX) y la
media (promedio) entre los dos valores (scores) proporcionados para cada
compuesto por los dos clasificadores independientes que componen el conjunto.

Teniendo en cuenta que la combinacién de pocos pero buenos modelos
(combinacién selectiva) puede proporcionar una mejor precision y generalizaciéon
que la combinaciéon de todos los modelos disponibles [87, 101-102], la segunda
serie de modelos lineales se combinaron de la siguiente manera: a) combinacién de
los scores de los 10 modelos individuales que presentaron la mejor AUC ROC para
el conjunto de prueba y, b) combinacion de los scores de todos los modelos
individuales que mostraron un porcentaje de buenas clasificaciones global sobre el
conjunto de prueba por encima del 70%. Se utilizaron cinco esquemas de fusion de
datos: el operador MAX, el valor minimo (operador MIN), el promedio, el ranking

promedio y el voto promedio.
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El ranking promedio consiste en generar un ranking de los compuestos en
funcion del score que le asigna cada modelo y luego promediarlo; para esto se
ordena el score de mayor a menor, se le asigna un niimero al ordenamiento y luego
se calcula el promedio del ordenamiento asignado por cada uno de los modelos
combinados.

El voto promedio se calcula de la siguiente manera: el voto obtenido por el
compuesto j-ésimo en el modelo i-ésimo es igual a max (0, int (11 — rankij /
0.02NDB)), donde rankij es el ranking del compuesto j segun el modelo i, y NDB
es el numero de compuestos total de la base de datos evaluada. Este procedimiento
otorga 10 votos a favor del primer 2% de los compuestos rankeados, 9 votos para
el préximo 2%, y asi sucesivamente. Para los compuestos rankeados entre el rango
de 18-20%, se da 1 voto. Los compuestos del 80% inferior de la lista de

clasificacion no reciben ningtin voto [53].

4.7.2 Combinacion de los modelos no lineales

Para el caso de los arboles de decision se realizé una combinacion selectiva
de los 12 mejores modelos individuales que presentaron la mejor AUC ROC tanto
para el conjunto de prueba como para la biblioteca simulada. Se utilizaron los
mismos cinco esquemas de fusion de datos que en el caso de la segunda serie de

modelos lineales.

4.8 Seleccion de los mejores modelos y/o combinaciones

Para elegir los mejores modelos individuales y las mejores combinaciones de

modelos generados se utilizaron los siguientes criterios:
1) observacion del % de buenas clasificaciones en el conjunto de entrenamiento,
el conjunto de prueba, la biblioteca simulada y la biblioteca de sefiuelos DUD-

E, con especial énfasis en los tres dltimos.
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2) observacion del AUC ROC calculada tanto para el conjunto de entrenamiento,
el conjunto de prueba, la biblioteca simulada y la biblioteca de sefiuelos DUD-
E, con especial énfasis en los tres ultimos.

3) observacion del principio de parsimonia: entre dos modelos (y/o
combinaciones) con similar comportamiento se eligi6 el mas sencillo, es decir,

el que incluyera menor nimero de descriptores (o de modelos).

4.9 Validacion experimental de la mejor combinacion de
modelos obtenida

Ademas de la ya descripta validacion in silico de los modelos y combinaciones
de los mismos, se realizé la validacion experimental de la mejor combinacién de
modelos obtenida de modo de aportar mayor evidencia sobre la confiabilidad de

las predicciones efectuadas.

4.9.1 Seleccion de los candidatos a evaluar

experimentalmente

Se aplicoé la mejor combinaciéon de modelos obtenida sobre una pequeiia
base de datos conformada por 21 compuestos sintetizados o adquiridos por el
Laboratorio de Investigacion y Desarrollo de Bioactivos (LIDeB) de la Facultad de
Ciencias Exactas, UNLP que presentaron las siguientes caracteristicas:

1) Actividad anticonvulsiva comprobada
2) Absorcion al UV, para su posterior determinacion analitica por HPLC-UV.

Las estructuras quimicas de los compuestos que conforman esta pequefia
base de datos se muestran en el Anexo .

Los compuestos a evaluar se seleccionaron dentro de aquellos clasificados
como no sustrato de la BCRP por la combinacién de modelos y que cayeron dentro
del dominio de aplicacién de los modelos que constituyen la combinacién utilizada.
Las predicciones (clasificaciones, en nuestro caso) de los modelos QSAR tendran

validez en el espacio quimico definido por el conjunto de compuestos utilizados
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para generar los modelos (conjunto de entrenamiento), mientras que todas
aquellas predicciones de compuestos que caigan fuera de este espacio se
consideraran extrapolaciones del modelo [103]. Ese espacio, dentro del cual las
predicciones de un modelo QSAR son confiables, se denomina dominio de
aplicacion. Existen varios enfoques para calcular el dominio de aplicacion de los
modelos QSAR [103-104]; una de las formas mas sencillas es empleando la Regla
de la Palanca (en inglés, leverage): se determinan los valores de palanca (h;) de
cada compuesto de la base de datos a evaluar, siendo x; el vector de los
descriptores del compuesto i y X la matriz del modelo obtenida a partir de los

valores de los descriptores del conjunto de entrenamiento [105].
h =x' (XTX) (i =1,..n)

Un compuesto estara dentro del dominio de aplicabilidad del modelo cuando
presente un valor de h inferior al umbral (h *), definido generalmente como
h *=3f/n, donde f es el nimero de descriptores incluidos en el modelo y n el
numero de compuestos que conforman el conjunto de entrenamiento. Como ya se
mencion6 en la secciéon 4.7, la propia combinacién de modelos provee cierta
independencia de la determinacién del dominio de aplicacién de cada modelo
individual; adn asi, hemos adoptado un enfoque conservador calculando de todos

modos el dominio de aplicacién para cada prediccidn.

4.9.2 Evaluacion experimental de los compuestos

seleccionados

Se utilizé el modelo ex vivo de saco intestinal evertido de rata para evaluar el
transporte mediado por la BCRP [106-107]. La principal ventaja de esta técnica
con respecto a los ensayos in vitro es que con frecuencia los resultados obtenidos
mediante esta técnica ex vivo han estado de concordancia con los estudios in vivo
[108-112]. Otras ventajas de este modelo ex vivo para estudiar los mecanismos y la

cinética de transporte de un farmaco son el drea de superficie relativamente
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grande disponible para la absorcion y la presencia de mucus [113], dos
caracteristicas importantes cuando se desea predecir la biodisponibilidad oral de
un farmaco. Si bien el principal interés, en este caso, es descartar la afinidad de los
candidatos anticonvulsivos por la BCRP dada la regulaciéon hacia arriba de la
misma a nivel del foco epiléptico, no esta demas reunir informaciéon sobre la
posible influencia de este transportador sobre la biodisponibilidad oral de los
farmacos estudiados. Por otra parte, la viabilidad del tejido (un maximo de 2 hs.) es
una de las principales limitaciones [114]. Se han empleado diferentes animales
para los experimentos de saco intestinal evertido siendo la rata el animal mas
utilizado [107, 114-116]. La BCRP esta presente en todos los segmentos del
intestino delgado de la rata, desde el duodeno y la parte proximal del yeyuno hasta
el yeyuno distal y la valvula ileocecal, incluyendo el ileon. Los mayores niveles de
expresion de la BCRP se dan en el segmento que incluye el yeyuno distal y el ileon,
y por lo tanto se utiliz6 esta porcion del intestino para estudiar la posible
interaccion de los farmacos anticonvulsivos por la BCRP [107, 117].

Brevemente, para los ensayos se utilizaron ratas macho Wistar (280-320 gr.
de peso corporal) que fueron mantenidas bajo un ciclo de luz/oscuridad de 12/12
hs., a temperatura ambiente controlada, con comida y agua ad libitum. Los
experimentos se llevaron a cabo de conformidad con la Guia para el Cuidado y Uso
de Animales de Laboratorio del Consejo Superior de Investigaciones Cientificas
(EE.UU,, 1996) y también de acuerdo con la disposicion N° 6344/96 de la
Administraciéon Nacional de Medicamentos, Alimentos y Tecnologia Meédica
(ANMAT). En cada ensayo las ratas fueron anestesiadas con uretano (1,2 gr/kg,
inyeccion ip), se efectu6 la apertura del abdomen y posterior retiro del extremo
distal del intestino delgado, el cual fue lavado y perfundido con solucién de Krebs
fria burbujeada con 95% 02/5% de CO2 (NaCl 118 mM; KCl 4.7 mM; MgCl; 1.2 mM;
NaH2POs 1.0 mM; CaClz 2.6 mM; NaHCOz 25.0 mM; glucosa 11.1 mM;
etilendiaminotetraacetato dis6dico (EDTA Naz) 0.004 mM; acido ascérbico 0.11
mM; pH final 7,4). El intestino fue evertido suavemente sobre una varilla de vidrio,
se dividi6 en cuatro segmentos de 5-7 cm cada uno. Para generar los sacos, uno de
los extremos de cada segmento de intestino se ligd firmemente atandolo con hilo,
mientras que el otro extremo se até también firmemente con hilo a una canula

intravenosa corta por donde se administraron las soluciones. Un alambre delgado
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de acero introducido en el casquillo de la canula actué como un gancho que
permitio colgar el saco intestinal evertido en el recipiente donde se realizo el
ensayo. Los sacos se sumergieron en 5 ml de buffer Krebs precalentado a 37 °C
bajo burbujeo con 95% 02/5% de CO2 y se los dejd estabilizar 15 minutos luego de
los cuales se inici6 el ensayo introduciendo la solucidén de la droga a evaluar dentro
de cada saco (lado serosal) con la ayuda de una jeringa. Este punto de tiempo se
considero el tiempo 0. En el caso de evaluar inhibiciéon del transportador, el
inhibidor se afiadi6 al buffer 30 minutos antes de la adicién de la solucién de la
droga en el interior de los sacos de intestino para permitir que el inhibidor entre
en contacto con el transportador. El transporte de la droga a través del intestino
desde la serosa a la superficie mucosa se evalu6 mediante la toma de muestras del
medio (150 pl con reposicién) cada 5 minutos durante 30 minutos, tiempo en que
se dio por finalizado el ensayo. En la Figura 4.14 se muestra un esquema del
procedimiento llevado a cabo durante el experimento de saco intestinal evertido
de rata, mientras que en la Figura 4.15 se muestra la ubicacion de la BCRP antes y

después de la eversion del tejido intestinal.

130



Capitulo IV

(

Figura 4.14. Se muestra un esquema del procedimiento llevado a cabo durante el ensayo
de saco intestinal evertido de rata. Paso 1: luego de anestesiar la rata se efectda la
apertura del abdomen y posterior retiro del extremo distal del intestino delgado. Pasos 2,
3 y 4: el intestino es evertido suavemente sobre una varilla de vidrio y se divide en
segmentos. Paso 5: para generar los sacos, uno de los extremos de cada segmento de
intestino se liga firmemente atdndolo con hilo, mientras que el otro extremo se ata
también firmemente con hilo a una canula intravenosa corta por donde se administran las
soluciones. Paso 6 y 7: un alambre delgado de acero introducido en el casquillo de la
canula actia como un gancho que permite colgar el saco intestinal evertido en el
recipiente donde se realiza el ensayo.
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Figura 4.15. La BCRP se encuentra localizada en la luz del intestino (es decir, en la
mucosa), por lo que al evertir el saco intestinal la mucosa queda expuesta hacia el exterior,
y por este motivo se espera que los sustratos de la BCRP introducidos en el interior del
saco (el lado serosal), sean transportados hacia el exterior, es decir desde la serosa a la
superficie mucosa.

Se utilizé nitrofurantoina (NF) como sustrato conocido [118] y Ko143 como
inhibidor especifico de la BCRP [119] para comprobar el transporte activo
mediado por el transportador en el intestino de la rata. La NF fue cordialmente
donada por Laboratorios Bagd SA y el Ko143 fue adquirido de Sigma-Aldrich
Argentina. Se evaluaron tres concentraciones de NF (1, 10 y 100 uM) de modo de
establecer la concentracion 6ptima de trabajo a utilizarse como control positivo a
la cual se observe analiticamente el transporte. Una vez establecida Ia
concentracion de NF, se evaluaron dos concentraciones del inhibidor (10 uM y 50
uM) de modo de establecer la concentracion Optima a la cual se observe la
inhibicién del transporte esperada.

La evaluacién de las drogas seleccionadas se realizé mediante dos protocolos:

Protocolo 1: evaluacién de la potencial interacciéon con el transportador
midiendo efectos de cada droga en el transporte de NF. Para ello se utilizé el
protocolo establecido para los inhibidores; es decir, se afiadié cada droga al buffer

15 minutos antes de comenzar el ensayo. Se utiliz6é la concentraciéon de NF ya
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establecida y se evaluaron dos concentraciones de cada droga correspondientes a
la concentracion dptima del inhibidor y de NF respectivamente.

Protocolo 2: evaluaciéon del transporte de aquellas drogas que no
evidenciaron interaccion estadisticamente significativa con la BCRP en el protocolo
1 (es decir, aquellas drogas que no presentaron efecto sobre el transporte de NF y
por lo tanto tengan altas probabilidades de ser no sustrato de BCRP) en presencia
y ausencia de inhibidor. Aqui debe aclararse que sélo fue posible la evaluacion de
aquellas drogas que estuvieron dentro del limite de deteccién del método analitico
de cuantificacién disponible (HPLC-UV). Cada droga se evalu6 individualmente
siguiendo el protocolo establecido para NF; es decir, se inyect6 la solucion de la
droga dentro del saco y se sigui6 el mismo esquema de muestreo. La concentracién
evaluada de cada droga y de inhibidor corresponden a la concentraciéon 6ptima
establecida para NF y el inhibidor respectivamente. También se realiz6 un control
a 4°C para descartar o evidenciar un posible transporte activo de las drogas

independiente de la BCRP.

4.9.3 Andlisis cuantitativo de las muestras por

cromatogrdfia liquida de alta resoluciéon (HPLC)

Se desarrollo6 y validd un método analitico por HPLC-UV para la
cuantificacion de las todas las drogas evaluadas en las matrices provenientes de los
estudios ex vivo. Sobre 150 pl de muestra se realiz6 la precipitacion de las
proteinas mediante el agregado de 150 pl de acetonitrilo y posterior
centrifugacion. Se utiliz6 un estandar interno adecuadamente seleccionado en cada
caso. Todas las muestras fueron cuantificadas utilizando un equipo de UHPLC
Dionex Ultimate 3000 (Thermo Scientific, Dionex, Sunnyvale, California, USA)
equipado con un detector con arreglo de diodos. La fase estacionaria consistié en
una columna Luna RP18 (5 um, 150 x 4,6 mm) (Phenomenex, Torrance, CA, USA),
operada a temperatura ambiente. En todos los casos la fase mdvil estuvo
compuesta por:

A. Buffer KH2PO4 20 mM, ajustado a pH 2,5 con H3POs y
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B. Metanol
Las condiciones particulares de la fase moévil para cada droga seran
detalladas en el siguiente capitulo. Para la cuantificaciéon de cada droga se verifico

la linealidad, especificidad y precision en el intervalo concentraciones de trabajo.

4.9.4 Andlisis estadistico de los resultados experimentales

Para el analisis estadistico de los resultados se verificaron en primer lugar los
supuestos necesarios para realizar un ANOVA: aleatoriedad de los residuos,
normalidad de los datos y homogeneidad de varianzas. En los casos en que fue
necesario se aplic6 la transformacion logaritmica de los datos. Finalmente se
aplico, segun el caso, el test t de Student o el test factorial de andlisis de varianza

(ANOVA monofactorial).
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5.1 Particion del conjunto de datos en conjunto de
entrenamiento y de prueba

El procedimiento de agrupamiento jerarquico MCS reveld 18 grupos de por
lo menos 4 compuestos en la categoria sustratos y 8 grupos en la categoria no
sustratos. En la categoria no sustratos hay 1 grupo de 3 compuestos, 6 grupos de 2
compuestos y 22 compuestos que no presentan una subestructura comun de 9
atomos con ninguna de las estructuras restantes de esa categoria apareciendo
como casos aislados en el dendrograma correspondiente (Figura 5.1 arriba). La
categoria sustratos present6 18 grupos de al menos cuatro compuestos cada uno, 6
grupos de 3 compuestos, 12 grupos de 2 compuestos y 14 compuestos aislados
(Figura 5.1 abajo). Es necesario destacar aqui que la sobrerrepresentaciéon de los
sustratos en el conjunto de datos (156 sustratos frente a 106 no sustratos) podria
estar ligada a la tendencia general de publicar en la literatura cientifica resultados
positivos (en este caso, compuestos capaces de interaccionar efectivamente con la
BCRP). Mantener esta sobrerrepresentacion de los sustratos en el conjunto de
entrenamiento podria conducir a modelos sesgados hacia la identificacién de
sustratos. Para evitar el desbalance en el conjunto de entrenamiento, el 50% de
cada grupo definido por el k-means de la categoria de los sustratos y el 75% de
cada grupo en la categoria no sustratos fueron asignados al conjunto de
entrenamiento, mientras que el porcentaje restante de los grupos se mantuvo
como conjunto de prueba independiente. Este esquema permitio la obtencion de
un conjunto de entrenamiento balanceado en el que ni los sustratos ni los no
sustratos se encuentren representados excesivamente, quedando el conjunto de
entrenamiento compuesto por 164 compuestos (85 sustratos y 79 no sustratos) y

el conjunto de prueba por 98 compuestos (71 sustratos y 27 no sustratos).
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Figura 5.1. Dendrogramas de los no sustratos (arriba) y sustratos (abajo).

5.2 Modelos lineales

5.2.1 Primera serie de modelos lineales

Luego de explorar los 102 grupos de descriptores mediante ALD utilizando el
método de pasos hacia adelante para la seleccion de variables, variando la
tolerancia entre 0.1 y 0.5, se obtuvieron 196 modelos lineales. Los cuatro mejores
modelos individuales que mostraron mayor AUC ROC en el conjunto de prueba

estan definidos por las siguientes funciones discriminantes:

Modelo 1:
Df = —0.859 + 0.011 mlogP2 —0.242nCrR2 + 34.575JGI17 — 0.424 nCONHR
+ 0.109 nHAcc — 0.742 GGIS8

donde mlopP? es el cuadrado del coeficiente de particién octanol-agua de

Moriguchi, nCrR2 es el nimero de carbonos (sp3) cuaternarios de anillos, JGI7 es

la media del indice topolégico de carga de orden 7, nCONHR es el numero de
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amidas secundarias (alifaticas), nHAcc es el nimero de atomos aceptores de

enlaces de Hidrogeno (N, O, F) y GGI8 es el indice topologico de carga de orden 8.

Modelo 2:
Df =—0.711 4+ 218 BEHm2 — 2.02 BELe2 + 0.26 Hy — 0.74 LAl — 3.20 LP1
+ 2.52 BEHp1 — 0.07 SEigp — 1.6E"* VRA2

donde BEHm?2 es el autovalor n. 2 mas alto de la matriz de carga/ponderado por
las masas atémicas, BELe2 es el autovalor n. 2 mas bajo de la matriz de
carga/ponderado por las electronegatividades atomicas de Sanderson, Hy es el
factor hidrofilico, LAI es el indice de alerta de Lipinski, LP1 es el indice de Lovasz-
Pelikan, BEHp1 es el autovalor n. 1 mas alto de la matriz de carga/ponderado por
las polarizabilidades atomicas, SEigp es la suma de los autovalores de la matriz de
distancia ponderada por la polarizabilidad y VRA2 es el promedio del indice

basado en el autovalor de tipo Randic de la matriz de adyacencia.

Modelo 3:
Df =9.80 — 0.006 D/Dr11 — 0.44nCONHR — 0.27 nCO — 10.64 X0Av
— 0.14 nCaH — 30.11 Xt — 15.07 PW4 + 0.005D/Dr12
—0.001 T(0..0) + 0.38 nNHRPh — 1.7E~° SPI + 0.12 Rww

donde D/Dr11 es el indice de distancia/desvio de anillo de orden 11, nCONHR es
el nimero de amidas secundarias (alifaticas), nCO es el numero de cetonas
(alifaticas), X0Av indice de conectividad de valencia media chi-0, nCaH es el
nimero de carbonos (sp2) aromaticos no sustituidos, Xt es el indice de
conectividad de la estructura total, PW4 es el camino/trayecto 4 - indice de forma
Randic, D/Dr12 es el indice de distancia/desvio de anillo de orden 12, T(0..0) es
la suma de las distancias topolégicas 0.0, nNHRPhes el nimero de aminas
secundarias (aromaticas), SPI es el indice super-pendentic y Rww es el indice de

hiperdesvio reciproco.
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Modelo 4:
Df = —0.64 + 0.009 mlopP2 +47.43 ]GI7 — 3E~> SRW10 + 0.01 piPCO2
+ 0.18 Hy

donde mlopP? es el cuadrado del coeficiente de particién octanol-agua de
Moriguchi, JGI7 es la media del indice topolégico de carga de orden 7, SRW10 es el
recuento de trayectos de autorregreso de orden 10, piPCO2 es el recuento de
caminos moleculares multiples de orden 2 y Hy es el factor hidrofilico.

Todos los modelos presentan una excelente relacion de casos por cada
descriptor incorporado (de 13.7 a 32.8) lo que indica una muy baja probabilidad
de sobreajuste. Seguidamente se aplicaron dos métodos de fusiéon de datos, el
operador MAX y el promedio, con lo cual se generaron exhaustivamente todas las
posibles combinaciones (o ensambles) de dos de estos 196 modelos. De todas las
combinaciones obtenidas, las dos mejores combinaciones resultaron del promedio
de los valores del modelo 1 con el 2 (ensamble 1) y del promedio del modelo 3 con
el 4 (ensamble 2). En la Tabla 5.1 se presentan los parametros estadisticos, los
porcentajes de buenas clasificaciones y el AUC ROC para el conjunto de
entrenamiento y el conjunto de prueba de los cuatro mejores modelos individuales
que conforman las 2 mejores combinaciones. Respecto a la validaciéon externa
sobre el conjunto de prueba de 98 compuestos, es usual que el porcentaje de
aciertos sea mayor en el conjunto de entrenamiento que en un conjunto de prueba
independiente, por lo que cabe destacar que en el caso del modelo 4 el porcentaje
de clasificaciones correctas global para el conjunto de prueba es mayor respecto al
obtenido para el conjunto de entrenamiento. En relacion al AUC ROC del conjunto
de entrenamiento el modelo 3 supera estadisticamente a los otros tres modelos
individuales (p = 0.0013, 0.0037 y < 0.0001 con respecto al modelo 1, 2 y 4
respectivamente), pero cuando consideramos el AUC ROC del conjunto de prueba,
no se encontraron diferencias significativas entre ninguno de los 4 modelos
(p>0.05 en todos los casos). El modelo 3 presenta el mayor nimero de
descriptores de los cuatro modelos y es el que muestra la mayor caida en la
capacidad predictiva entre el conjunto de entrenamiento y el de prueba (es decir,

una mayor tendencia al sobreajuste).
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Como era de esperar, el poder explicativo de los modelos obtenidos por
aleatorizacion (ver Tabla 5.2) es significativamente inferior al del modelo real (no
aleatorio), ya que la correlacién entre la estructura molecular y la propiedad
modelada es abolida cuando se aleatoriza la variable dependiente (en nuestro caso,
la etiqueta de clase) entre los compuestos del conjunto de entrenamiento. Por otro
lado, el desempenio para el caso de la validacion LGO, si bien se mantiene cercano,
cae respecto al de los modelos originales. Aqui cabe destacar que, debido a la gran
diversidad estructural contenida en la base de datos, estamos en presencia de una
gran cantidad de compuestos atipicos (como se observd en la etapa de
agrupamiento), por lo que en muchos casos se verificé que al ser removidos del

conjunto de entrenamiento, varios de estos compuestos son mal clasificados.
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Tabla 5.1. Caracteristicas de los cuatro mejores modelos individuales que componen las dos mejores combinaciones seleccionadas.

Conjunto de entrenamiento Conjunto de prueba
Modelos F Valor de p Sp* Se* % BC global* | AUC ROC Sp* Se* % BC global* | AUC ROC
Modelo1 | 8.04 <.000000 79% 68% 74% 0.796 63% 74% 66% 0.748
Modelo2 | 7.52 | <.000000 | 75.3% | 74.7% 75% 0813 | 76% |667% |  73.5% Dot
Modelo 3 | 10.39 | <.000000 | 83.5% | 83.5% 83.5% 0912 73.2% | 74% 73.5% 0.769
Modelo4 | 6.56 <.000014 | 63.3% | 70.6% 67% 0.740 77.5% | 70.4% 75.5% 0.749

* considerando cero como valor de corte entre los sustratos y los no sustratos. Este umbral puede optimizarse posteriormente a través de analisis de
las curvas ROC para proporcionar un adecuado balance entre Sp y Se. La Sp representa el porcentaje de buenas clasificaciones de los sustratos y la Se
el porcentaje de buenas clasificaciones de los no sustratos. %BC: porcentajes de buenas clasificaciones.
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Tabla 5.2. Resultados de la validacién interna de los cuatro mejores modelos
individuales que componen las dos mejores combinaciones seleccionadas.

Modelos LGO! Aleatorizacion?
Modelo 1 70.4% (11.9) 64.4% (3.4)
Modelo 2 67% (15) 61.5% (3.6)
Modelo 3 81.2% (11.3) 62.4% (5.1)
Modelo 4 64.8% (13.6) 58.3% (4.05)

1Los resultados se presentan como el resultado promedio de las 50 repeticiones y la
desviacion estandar entre paréntesis. 2 Los resultados se presentan como el rendimiento
promedio de los 50 modelos aleatorizados y la desviacidn estandar entre paréntesis. Se
considerd el cero como valor de corte entre los sustratos y los no sustratos.

En la Tabla 5.3 se presentan los resultados de los cuatro modelos
individuales aplicados a las bibliotecas de mayor tamafio generadas especialmente
para desafiar los modelos durante la validacion externa. En la Tabla 5.4 se muestra
el comportamiento de las dos mejores combinaciones en las cuatro bases de datos

evaluadas.

Tabla 5.3. Valores de Se y Sp, porcentaje de buenas clasificaciones (%BC) global y
AUC ROC de los cuatro mejores modelos individuales para la biblioteca simulada
de 577 compuestos y la biblioteca de sefiuelos DUD-E de 1346 compuestos.

Biblioteca simulada Biblioteca de sefiuelos DUD-E

Sp Se | % BC global |AUCROC | Sp Se |% BC global | AUC ROC
Modelo 1 66 74 66 0.732 46 74.1 46.6 0.622
Modelo 2 | 61.1 | 66.7 61.3 0.689 57.2 | 66.7 57.4 0.662
Modelo 3 | 71.8 | 74.1 72 0.761 49 74.1 49.5 0.612
Modelo 4 63 70.4 63.3 0.681 46 70.4 46.5 0.602

Se considero el cero como valor de corte entre los sustratos y los no sustratos.
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Tabla 5.4. Valores de Se y Sp, porcentaje de buenas clasificaciones (%BC) global y
AUC ROC de las dos mejores combinaciones tanto para el conjunto de
entrenamiento, el conjunto de prueba, la biblioteca simulada y la biblioteca de
sefiuelos DUD-E.

Ensamble 1 Ensamble 2
Sp Se |% BC global |AUC ROC | Sp Se |% BC global |AUC ROC
Conjunto de 84 | 75 79 0.850 | 85 | 80 82 0.902
entrenamiento
L i ok 70 | 74 71 0785 | 76 | 70 745 0.804
prueba
Biblioteca 64 | 74 64 0736 | 68 | 70 68 0.771
simulada
Biblioteca de
sefivelos DUD.E | 536 | 741 54.1 0.660 | 48 | 70.4 485 0.637

Se considero el cero como valor de corte entre los sustratos y los no sustratos.

La comparacién estadistica del AUC ROC del conjunto de entrenamiento
demostr6é que el ensamble 2 es estadisticamente superior al ensamble 1 (p =
0.0413), mientras que con respecto al modelo 3 (que supera los otros tres modelos
individuales) no hay diferencias estadisticas (p = 0.4415). Al evaluar el conjunto de
prueba, no se encontraron diferencias estadisticamente significativas en el AUC
ROC entre ninguno de los modelos individuales y combinaciones (p>0.05). Lo
mismo sucede cuando evaluamos el AUC ROC de la biblioteca simulada y la
biblioteca de sefiuelos DUD-E. Observando el AUC ROC en las Tablas 5.1, 5.3 y 5.4,
se puede apreciar una caida en el comportamiento de los modelos y combinaciones
a medida que va aumentando el tamafio y la diversidad del conjunto de datos
analizado, siendo siempre mejor en el conjunto de entrenamiento y cayendo hacia
el conjunto de prueba, la libreria simulada y la libreria de sefiuelos DUD-E. Esta
caida se hace atin mas pronunciada en esta ultima, la cual constituye nuestra base
de datos mas desafiante y que mas se aproxima a una situacién de cribado virtual
real. Este resultado indica la necesidad de continuar con la biusqueda de modelos
que presenten un mejor desempefio de clasificacion, en particular, en la biblioteca
de sefiuelos DUD-E de 1346 compuestos. En la Figura 5.2 se muestran las curvas

ROC del modelo 3 y del ensamble 2 para las cuatro bases de datos, donde se puede
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apreciar la caida en la métrica de enriquecimiento de los modelos a medida que se

van aplicando a bases de datos de mayor tamafio y diversidad durante la

validacion externa.
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Figura 5.2. Curvas ROC del conjunto de entrenamiento, conjunto de prueba, biblioteca
simulada y biblioteca de sefiuelos DUD-E para el modelo 3 (azul) y el ensamble 2 (verde).
Se observa un comportamiento similar del modelo individual y de la combinacién y se
puede apreciar la caida en la métrica de enriquecimiento de ambos cuando son aplicados a
bases de datos de mayor tamafio y diversidad durante la validacién externa.
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5.2.2 Segunda serie de modelos lineales

A través de la aplicacion del ERM se obtuvieron 459 modelos que
incorporan entre 4 y 12 descriptores moleculares. 97 modelos mostraron un
porcentaje global de buenas clasificaciones por encima del 70% en el conjunto de
prueba independiente. Todos ellos presentaron buenos resultados en la validacion
cruzada LOO. En la Tabla 5.5 se muestran las caracteristicas de los 10 modelos que
mostraron la mayor AUC ROC para el conjunto de prueba. Todos los modelos
individuales mostraron un AUC ROC estadisticamente diferente del azar
(clasificaciéon aleatoria AUC ROC = 0.5) por debajo de un nivel de 0.0001 para el
conjunto de entrenamiento, conjunto de prueba y la biblioteca simulada, por lo que
cabe destacar que el desempefio del ERM para la selecciéon de variables resulté
superior al desempefio del método de pasos hacia adelante utilizado en la etapa
anterior. Sin embargo, nuevamente se observé una caida en el AUC ROC de los
modelos a medida que fueron aplicados a las bibliotecas de mayor tamafio y

diversidad, siendo esta caida abrupta en la libreria de sefiuelos DUD-E.
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Tabla 5.5. Caracteristicas de los 10 mejores modelos individuales obtenidos con el ERM. Se toma como valor de corte entre las clases un
valor de score igual a cero para evaluar la Sp y la Se. %BC: porcentajes de buenas clasificaciones.

Conjunto de Biblioteca de sefiuelos

entrenamiento Conjunto de prueba Biblioteca simulada DUD-E
% BC AUC % BC AUC % BC | AUC % BC | AUC
e F Sp | Se global ROC Sp Se global ROC Sp | Se global | ROC Sp | Se global | ROC

M438 | 17.588 | 91 | 81 86 0.945 85 52 75.5 0.823 | 76 52 74.5 0.755 | 51.8|61.6| 614 | 0.503
M380 | 17.415 |86 | 85 85 0.939 72 78 73.5 0.789 | 68 78 67 0.746 | 77.8 | 57.5| 579 | 0.576
M107 | 18373 |82 85| 83.5 0.894 73 67 71 0.788 | 61 67 61 0.719 | 66.7 | 48.6 49 0.636
M471 | 18.666 | 86 | 90 88 0.957 76 70 74.5 0.788 | 75 70 74.5 0.765 | 70.4 | 45.4 | 459 | 0.611
M356 | 17.841 | 87 | 84 85 0.946 79 59 73.5 0.783 | 70 59 69.5 0.747 | 59.3| 51 51.2 | 0.591
M61 19.211 | 86 | 71 79 0.885 75 63 71 0.774 | 70 | 63 67 0.756 | 63 | 46.7 47 0.666
M203 | 18.426 | 82 | 84 83 0.924 | 70.4 | 70.4 70 0.774 | 67 | 70.4 71 0.736 | 70.4 | 57.4| 57.6 | 0.590
M289 | 17.838 | 85|82 | 83.5 0.936 59 80 74.5 0.774 | 71.5| 80 69.5 0.751 | 59.3 | 50.1 [ 50.3 | 0.580
M36 19.970 | 88 | 78 | 83.5 0.863 74 76 75.5 0.773 | 65 76 66 0.725 | 74.1 | 47.4 | 479 | 0.634
M446 | 17.419 | 86 | 85 85 0.948 | 77.5 | 55.5 71 0.772 | 66 | 55.5 65 0.732 | 555|511 | 51.2 | 0.610

Se considero el cero como valor de corte entre los sustratos y los no sustratos.
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La fuerte caida en todos los modelos individuales cuando fueron aplicados a
la libreria de sefiuelos DUD-E demuestra nuevamente la dificultad de encontrar
una unica relacion lineal capaz de clasificar con precision tanto a los sustratos
como a los no sustratos cuando nos enfrentamos a una aplicacién de cribado
virtual real. En este sentido, hay que tener en cuenta (como ya se menciond en el
Capitulo 1V) que la poliespecificidad de los transportadores ABC debida a la
presencia de multiples sitios de uniéon y a su alta flexibilidad, determina un
fenbmeno complejo que hace a este problema de modelado particularmente dificil.
Por este motivo se combinaron por un lado, los 10 modelos con la mayor AUC ROC
en el conjunto de prueba y por otro lado, los 97 modelos con un porcentaje global
de buena clasificaciones por encima del 70% en el conjunto de prueba a través de
cinco esquemas de fusion de datos: el operador MAX, el operador MIN, el

promedio, el ranking promedio y el voto promedio (Tabla 5.6).

Tabla 5.6. Comparacion del AUC ROC de las combinaciones de los 10 y 97 mejores
modelos obtenidos por ERM a través de los cinco esquemas de fusiéon de datos para
el conjunto de entrenamiento, el conjunto de prueba, la biblioteca simulada y la
biblioteca de sefiuelos DUD-E.

AUC ROC
Biblioteca de
Conjunto de Conjunto Biblioteca
sefiuelos
entrenamiento | de prueba simulada
DUD-E
Combinacion de 10 modelos
Operador MAX 0.954 0.850 0.824 0.743
Operador MIN 0.939 0.776 0.724 0.526
Promedio 0.963 0.833 0.791 0.628
Ranking promedio 0.963 0.830 0.789 0.629
Voto promedio 0.871 0.724 0.711 0.558
Combinacion de 97 modelos
Operador MAX 0.829 0.647 0.530 0.589
Operador MIN 0.934 0.740 0.573 0.512
Promedio 0.964 0.778 0.74 0.598
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Ranking promedio 0.963 0.781 0.745 0.591
Voto promedio 0.906 0.712 0.651 0.622

La combinacion de los 97 modelos mediante los cinco esquemas de fusion de
datos, mostro la misma caida abrupta en la capacidad predictiva que se observéd en
los modelos individuales durante la validacién externa. Sin embargo, la
combinacion de los 10 mejores modelos mediante el operador MAX dio los mejores
resultados, con un AUC ROC de 0.824 en la biblioteca simulada y de 0.743 en la
biblioteca de sefiuelos DUD-E, siendo el Unico esquema de fusion de datos que
demostré un buen rendimiento en la Ultima y mayor biblioteca evaluada; mientras
que para esta biblioteca, todos los otros modelos y combinaciones mostraron o
bien muy pobre o ningln poder clasificatorio (ver Tabla 5.6). Esto esta de acuerdo
con la nocién de ensamble o combinacién selectiva de clasificadores que se
introdujo en el Capitulo IV, segun la cual la combinacién de unos pocos y selectos
clasificadores puede proporcionar predicciones mas robustas que la combinacién
de todos los modelos disponibles. De acuerdo a esto, también se evaluaron las
combinaciones de los 2, 3, 5, y 15 modelos con la mejor AUC ROC en el conjunto de
prueba. A pesar de que ninguna de estas combinaciones mostré diferencias
estadisticamente significativas (a un nivel de 0.05) en el AUC ROC para el conjunto
de entrenamiento, el conjunto de prueba y la biblioteca simulada; el
comportamiento observado para la biblioteca de sefiuelos DUD-E demuestra que la
mejor combinacidén es la de 10 modelos, que superé a las combinaciones de 2,3y 5
modelos con un nivel de significancia estadistica de p <0.0001. Mientras que la
combinacion de 15 modelos mostré un rendimiento muy similar a la combinacion
de 10 modelos (AUC ROC de 0.743 para la combinaciéon de 10 modelos frente a un
AUC ROC de 0.738 para la de 15 modelos, sin diferencia estadisticamente
significativa p = 0.6679), resultando esta ultima la combinacién 6ptima.

Nuevamente, tanto para los modelos individuales como para las
combinaciones (sin importar el esquema de fusién de datos utilizado) el
rendimiento en el conjunto de prueba de 98 compuestos fue generalmente mejor
que el rendimiento en la biblioteca simulada de 577 compuestos, y cae en la

biblioteca de sefiuelos DUD-E. Este resultado parece confirmar que la evaluacion
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del desempefio de los modelos sobre una base de datos de mayor tamafio y
diversidad estructural es una prueba mas rigurosa que la evaluacion del
desempefio en una base de datos pequefa, y demuestra la capacidad de la
biblioteca de sefiuelos DUD-E para generar sefiuelos adecuados con fines de
validacion.

En la Figura 5.3 se muestran las curvas ROC de la mejor combinacion

obtenida para las cuatro bases de datos evaluadas.
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Figura 5.3. Curvas ROC de la mejor combinacion obtenida. La combinaciéon de 10 modelos
a través del operador MAX es el tnico enfoque que mantuvo el poder clasificatorio en
todas las bibliotecas utilizadas para la validacién externa.

Si bien se obtuvo una combinacién que mantuvo su poder predictivo en todas
las bases de datos utilizadas durante la validacién externa, se decidié aumentar la
complejidad y realizar un nuevo y ultimo proceso de modelado durante el cual se
decidié recurrir a modelos de tipo no lineal, para lo cual se utilizé una combinacién
de algoritmos genéticos (GA) con el algoritmo de induccién de arboles de decisién

J48.
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5.3 Modelos No Lineales

Mediante la aplicaciéon de GA se obtuvieron 19 subconjuntos de entre 5 a 20
descriptores para cada uno de los 6 conjuntos de descriptores aleatorizados (114
subconjuntos en total), los cuales resultan de mayor utilidad para separar las dos
categorias de compuestos consideradas. A partir del analisis exhaustivo de estos
114 subconjuntos mediante la variacion de los parametros de corrida del
algoritmo ]J48 segun se detall6 en el Capitulo IV, se seleccionaron 12 modelos que
presentaban mejor desempefio tanto para el conjunto de prueba como para la
biblioteca simulada. Los diagramas de estos 12 arboles de decision se detallan en
el Anexo II. En la Tabla 5.7 se muestran los porcentajes de buenas clasificaciones
globales para el conjunto de entrenamiento y de prueba seguidos de los resultados
de la validacion interna (LGO y aleatorizacién), mientras que en la Tabla 5.8 se
muestran los resultados del AUC ROC del conjunto de entrenamiento, conjunto de
prueba, la biblioteca simulada y la biblioteca de sefiuelos DUD-E para los 12

modelos seleccionados.

Tabla 5.7. Porcentajes de buenas clasificaciones (%BC) global del conjunto de
entrenamiento y conjunto de prueba y resultados de la validacién interna para los
12 mejores modelos obtenidos.

% BC global % BC global
Modelo conjunto de conjunto de LGO! Aleatorizacion?
entrenamiento prueba
Modelo 1 73.78 73.47 63.93 (13.08) 58.98 (2.33)
Modelo 2 95.73 73.47 68.55 (16.13) 56.75 (5.73)
Modelo 3 93.29 74.49 62.81 (14.56) 56.16 (4.81)
Modelo 4 95.12 69.39 68.37 (14.34) 57.16 (4.51)
Modelo 5 96.95 68.37 69.95 (13.95) 58.16 (4.66)
Modelo 6 96.34 67.34 70.60 (14.14) 58.53 (5.06)
Modelo 7 92.07 76.53 68.22 (12.33) 57.69 (5.76)
Modelo 8 83.54 78.57 68.57 (12.31) 57.38 (5.67)
Modelo 9 78.05 75.51 65.93 (12.97) 54.12 (4.61)
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Modelo 10 91.46 75.51 64.19 (13.98) 54.44 (4.59)
Modelo 11 82.32 77.55 66.57 (13.87) 56.64 (4.96)
Modelo 12 91.46 75.51 67.92 (14.28) 56.71 (4.90)

1 Los resultados se presentan como el resultado promedio de las 150 repeticiones y la desviacién
estandar entre paréntesis. 2 Los resultados se presentan como el rendimiento promedio de los 50
modelos aleatorizados y la desviacion estandar entre paréntesis. Se considerd un valor de corte de
0.5 entre los sustratos y los no sustratos.

Tabla 5.8. Valores de AUC ROC del conjunto de entrenamiento, conjunto de
prueba, biblioteca simulada y biblioteca de sefiuelos DUD-E para los 12 mejores
modelos obtenidos.

AUCROC
AUCROC AUC ROC AUCROC
biblioteca de
Modelo conjunto de conjunto de | biblioteca
sefiuelos
entrenamiento prueba simulada
DUD-E
Modelo 1 0.785 0.737 0.696 0.615
Modelo 2 0.992 0.791 0.735 0.675
Modelo 3 0.968 0.829 0.734 0.701
Modelo 4 0.993 0.788 0.718 0.598
Modelo 5 0.996 0.785 0.716 0.590
Modelo 6 0.995 0.788 0.718 0.598
Modelo 7 0.969 0.856 0.780 0.809
Modelo 8 0.867 0.744 0.725 0.742
Modelo 9 0.815 0.880 0.820 0.651
Modelo 10 0.965 0.850 0.758 0.757
Modelo 11 0.843 0.728 0.707 0.681
Modelo 12 0.962 0.839 0.795 0.756

En la Tabla 5.7 puede advertirse que el porcentaje de buenas clasificaciones
globales es menor para el conjunto de prueba que para el conjunto de
entrenamiento practicamente para todos los modelos. En la Tabla 5.8 se observa

que en la mayoria de los modelos nuevamente hay una tendencia de descenso en la
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capacidad de prediccion desde el conjunto de prueba hacia la biblioteca de
sefiuelos DUD-E, con algunas excepciones como los modelos 7, 8, 10 y 12 en los
cuales el desempenio se mantiene a lo largo de las bases de datos evaluadas. Si bien
todos los modelos presentan buenos resultados en la validacién interna, esta
tendencia de descenso se observa también en los resultados de la validacion
interna LGO (Tabla 5.7). En particular se vio que al aumentar el nimero de
descriptores incorporados al modelo, aumentd la diferencia entre el porcentaje de
buenas clasificaciones del conjunto de entrenamiento y el de las instancias
removidas durante el proceso de validaciéon (ver Tabla 5.9 y Figura 5.4). Es notable
que el algoritmo J48 presenta una fuerte tendencia al sobreajuste con los datos del
conjunto de entrenamiento que se acentia con el numero de variables
independientes del modelo, lo cual es un problema general de los métodos
altamente flexibles [1-2], si bien durante el proceso de obtencién de los modelos se
hizo gran hincapié en utilizar las distintas herramientas de poda disponibles que,
como ya se analizo en el Capitulo IV, permiten controlar en gran medida esta

tendencia.

Tabla 5.9. Diferencia entre los porcentajes de buenas clasificaciones (%BC) del
conjunto de entrenamiento y el de las instancias removidas en la validacion
interna LGO en funcién del nimero de descriptores incorporados al modelo.

N d Relacion N® casos Diferencia entre % BC
°de
conjunto de conjunto de
Modelo descriptores
entrenamiento/ N¢ entrenamiento y la
en el modelo
descriptores del modelo validacion LGO

Modelo 1 5 32.8 9.85
Modelo 2 6 27.33 12.12
Modelo 3 6 27.33 15.74
Modelo 4 7 23.42 14.96
Modelo 5 9 18.22 23.85
Modelo 6 9 18.22 27.27
Modelo 7 9 18.22 23.54
Modelo 8 10 16.4 26.75
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Modelo 9 10 16.4 25.73
Modelo 10 11 14.91 26.99
Modelo 11 12 13.66 27.18
Modelo 12 13 12.61 30.48

35 ~

30 - L 4

25 - *

Diferencia % buenas clasificaciones

5 6 6 7 9 9 9 10 10 11 12 13

Numero de descriptores

Figura 5.4. Evolucion lienal de la diferencia entre los porcentajes de buenas
clasificaciones del conjunto de entrenamiento y de las instancias removidas en la
validacion LGO (eje y) vs el numero de descriptores incorporados al modelo (eje x). Se
observa una clara tendencia al sobreajuste con el aumento del nimero de descriptores.

Ademas, el algoritmo ]J48 presenta cierto grado de inestabilidad,
entendiéndose por esto que, una pequeia variaciéon en el conjunto de los datos de
entrenamiento puede dar lugar, en ciertas ocasiones, a un arbol de decisién
diferente [2-3]. Este hecho se deriva directamente del procedimiento jerarquico
divisivo por el cual se construye el arbol de decision. Es l6gico pensar que, cuando
ciertos compuestos del conjunto de entrenamiento son removidos, la eleccién del
descriptor por el cual se produce la divisiéon binaria de los datos en cada nodo

puede ser distinta y a partir de alli, el resto del arbol generado sera distinto.
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Nuevamente es destacable la gran variabilidad estructural de los compuestos de la
base de datos y el niimero elevado de compuestos atipicos (aislados) en ambas
clases.

Debido a esta inestabilidad y la tendencia al sobreajuste caracteristica de este
algoritmo, la combinaciéon de modelos por medio de técnicas de fusion de datos
aparece como una posible soluciéon [2-3]. Por este motivo, se generaron
combinaciones de los 12 mejores modelos seleccionados (ensamblado selectivo)
utilizando los cinco esquemas de fusiéon de datos ya aplicados en la instancia de
modelado anterior: el operador MAX, el operador MIN, el promedio, el ranking
promedio y el voto promedio segun se detall6 en el Capitulo IV. Los resultados se

muestran en la Tabla 5.10.

Tabla 5.10. Valores de AUC ROC del conjunto de entrenamiento, conjunto de
prueba, biblioteca simulada y biblioteca de sefiuelos DUD-E para los 5 esquemas de
fusién de datos aplicados sobre los 12 mejores modelos obtenidos.

AUCROC
AUCROC AUCROC AUCROC
biblioteca de
Ensamble conjunto de conjunto de | biblioteca
sefiuelos
entrenamiento prueba simulada
DUD-E
Operador
0.978 0.845 0.741 0.668
MAX
Operador MIN 0.986 0.825 0.797 0.786
Promedio 0.994 0.890 0.826 0.779
Ranking
0.997 0.945 0.840 0.801
Promedio
Voto
0.952 0.956 0.834 0.818
promedio

En este caso, a pesar de mantenerse la biblioteca de sefiuelos DUD-E como
aquella en la que se observa peor desempefio, es la primera vez donde se observa

un buen comportamiento para todos los esquemas de fusion de datos (excepto el
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operador MAX) a lo largo de todas las bases de datos utilizadas en la validaciéon
externa. Respecto al conjunto de entrenamiento, la mayor AUC ROC la presenta el
ranking promedio superando al voto promedio con un nivel p = 0.0055, no
habiendo diferencias respecto a los restantes esquemas. En cuanto al conjunto de
prueba, las mayores AUC ROC son las del ranking promedio y la del voto promedio
no encontrandose diferencias estadisticamente significativas entre ellas (p>0.05),
mientras que ambos difieren con los tres restantes en un nivel (p<0.03). Respecto
de la biblioteca simulada el valor maximo de AUC ROC es el del ranking promedio,
no presentando diferencias con las restantes combinaciones (p>0.05). En la
biblioteca de sefiuelos DUD-E, el mayor valor lo presenta el voto promedio, no
teniendo diferencias significativas con los restantes combinaciones, excepto con el
operador MAX (p<0.0001).

El mejor comportamiento lo presentan tanto el ranking promedio como el
voto promedio de manera consistente en todas las bibliotecas utilizadas en la
validaciéon externa, y si bien no se encontraron diferencias estadisticamente
significativas entre ellos (excepto en el conjunto de entrenamiento donde resultd
superior el ranking promedio), se decidi6 utilizar el ranking promedio de los 12
mejores arboles de decisiéon para pasar a la etapa de validacion experimental
considerando que se trata de un esquema de fusiéon de datos mas sencillo que el
voto promedio. En la Figura 5.5 puede observarse el desempefio similar tanto del
ranking promedio como del voto promedio mediante las curvas ROC para el
conjunto de entrenamiento, el conjunto de prueba, la biblioteca simulada y la
biblioteca de sefiuelos DUD-E. En la Tabla 5.11 se muestra el ordenamiento de los
compuestos del conjunto de prueba generado por el promedio del ranking, lo que
ilustra tanto el poder clasificador como el poder de enriquecimiento en no
sustratos de la primera porcion del ordenamiento que presenta este esquema de

fusion de datos.
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Figura 5.5. Curvas ROC para el conjunto de entrenamiento, el conjunto de prueba, la
biblioteca simulada y la biblioteca de sefiuelos DUD-E tanto para el ranking promedio
(azul) como para el voto promedio (verde) de los 12 mejores modelos no lineales
seleccionados. Se puede observar el desempeio similar de ambos esquemas de fusion de
datos. Se utilizé el ranking promedio dado que es un esquema de fusion de datos mas
sencillo que el voto promedio.
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Tabla 5.11. Ordenamiento de los compuestos del conjunto de prueba generado
por el ranking promedio de los 12 mejores modelos no lineales. En azul se
muestran los no sustratos y en rojo los sustratos de la BCRP. Se puede observar el
enriquecimiento de no sustratos en la primera porcién del ordenamiento.

Molécula PR Molécula PR
NS-SN-349 8 S-SN-392 56
NS-Primidone 8.75 S-Lapatinib (GW572016) 56
NS-SN-351 9 NS-Lamotrigine 57
NS-Vinblastine 9.67 S-Methotrexate diglutama 57
NS-SN-352 10 S-EKI-785 58
NS-Vincristine 10.7 S-IAAP 59
NS-SN-364 11.6 S-Didanosine (ddlI) 59
NS-SN-353 12.5 S-Tetracycline 59
NS-Tacrolimus 14.5 S-C-2007 59
NS-Trp-P-1 15.2 S-ST-1968 60
NS-Progesterone 16.8 S-Taurodeoxycholate 60
NS-Tetramethylrosamine 17 S-Estrone-3-sulfate 60
NS-Verapamil 18.3  S-Fluvastatin 62
NS-SN-443 20.9 S-Nitrofurantoin 62
NS-NSC19139 23.3 | S-Thioguanine 63
S-Rifampicin 23.4 S-Cholate 64
S-Tamoxifen 23.5 S-Nilotinib 65
NS-SN-444 24.5 S-Methotrexate 65
S-1Q 24.6 S-Fludarabine 66
NS-SN-397 25.3 S-Nifedipine 67
NS-Valproate 27.1| S-Flavopiridol 67
NS-NSC168201 28.7 |S-NSC107392 68
NS-m-THPC 28.8 S-ST-1587 68
NS-m-THPP 29.8 ' S-Gemcitabine 68
S-Plumbagin 31.4 S-NSC73306 68
S-Phenethyl isothiocyanat 31.6 S-Pantoprazole 69
NS-Taurocholate 32 S-Riboflavin 69
S-Pyropheophorbide a me 32.5 S-Troglitazone sulfate 69
S-Vitamin K3 32.8 S-Uric Acid 69
S-PhIP 36 S-PF-407288 69
S-Phytoporphyrin 36.4 S-SN-355 69
NS-Taurolithocholate sulfi 37.3 S-ST-1976 70
S-Imidacrine (Symadex, C 39.3 S-Folic acid 70
S-Omeprazole 43.4 | S-Zalcitabine (ddC) 70
NS-NSC375985 43.6 ' S-SN-38 70
S-NB-506 (Compound A)  43.8 S-Rosuvastatin 71
S-Erlotinib 45.1 ' S-Norfloxacin 71
S-NX211 (Lurtotecan) 45.8 S-C-1419 71
S-Topotecan 47 S-C-1584 72
S-C-1336 49.2  S-Pravastatin 72
S-Ethidium bromide 49.3 |S-UCN-01 73
NS-Leucovorin (Folinic Ac 50.1 S-Ofloxacin 73
S-Nicardipine 50.6 S-Puromycin 74
S-Deoxycholate 51 S-Ulifloxacin 77
S-SN-38 glucuronide 51.1 S-Sulfasalazine 79
S-Erythromycin 51.3 S-Phosphatidylserine 81
NS-NSC120688 53.4 S-Quercetin 83
S-SN-398 53.5 S-Thioguanine riboside 86
S-NSC265473 53.9 S-Tomudex 89

171



Capitulo V

5.4 Validacion experimental de la combinacion seleccionada

5.4.1 Seleccion de los compuestos a evaluar

De los 21 compuestos que cumplieron con las condiciones establecidas y
detalladas en el Capitulo IV, se seleccionaron los 5 compuestos clasificados como
no sustratos que quedaron mejor rankeados en el ordenamiento (es decir, los 5
primeros) utilizando el ranking promedio de los 12 mejores arboles de decisién
como tamiz in silico. Los 5 compuestos anticonvulsivos seleccionados para su
evaluacion experimental fueron: metilparabeno (MTP) [4], 2-(2-0x0-2H-chromen-
3-yl)benzoic acid (BB_NC-1569), 1-methyl-1,2,3',4'-tetrahydro-1'H-spiro[indole-
3,2'-quinazoline]-2,4'-dione (OSSK_784104), N-(3,3-dimethylbutan-2-yl)-2-
methylfuran-3-carboxamide (OSSL_216854) [5-6] y N,N'-dibencilsulfamida (DBS)

[7]. Las estructuras quimicas de los 5 compuestos son las siguientes:

CH CH
3 H,yC 3
o) 0 Ch,
H @)
H;C /
OH /
Metilparabeno (MTP) BB_NC-1569 (BB_NC) OSSL_216854 (OSSL)
H,C
3 \ o
N
4 H
0 N
C% H
HN— S— NH H
O
o}
N,N'-dibencilsulfamida (DBS) OSSK_784104 (OSSK)
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La BB_NC fue adquirida de InterBioScreen Ltd, la OSSK de Princeton
Biomolecular Research, la OSSL de UkrOrgSyntez (UORSY) Ltd, el MTP de Sigma-

Aldrich Argentina y la DBS fue sintetizada en nuestro laboratorio [7].

5.4.2 Condiciones establecidas para la cuantificacién por

HPLC

En todos los casos la fase mdvil estuvo compuesta por:
A. Buffer KH2PO4 20 mM, ajustado a pH 2.5 con H3PO4
B. Metanol

Siguiendo las siguientes condiciones particulares:

Longitud de
Modo Relacion A:B Flujo onda de
deteccion
Condiciones para validacién del modelo
NF Isocratico 60:40 1 ml/min 366 nm
0 min: 40% B
2 min: 40% B
NF + Ko143 Gradiente +min: 85% B 1 ml/min 366 nm
6 min: 85% B
7 min: 40% B
10 min: 40% B
Condiciones muestras Protocolo 1
NF + MTP [socratico 55:45 1 ml/min 366 nm
NF + OSSK Isocratico 50:50 1 ml/min 366 nm
NF + BB_NC Isocratico 50:50 1.5 ml/min 366 nm
NF + OSSL Gradiente 1 ml/min 366 nm
NF + DBS Gradiente 1 ml/min 366 nm
Condiciones muestras Protocolo 2
MTP [socratico 55:45 1 ml/min 254 nm
OSSK [socratico 55:45 1 ml/min 224 nm
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BB_NC Isocratico 38:62 1 ml/min 300 nm

Se respetaron las condiciones individuales seguidas de un
Drogas + Ko143

gradiente para eliminar el Ko143 de la columna

5.4.3 Validacion del modelo experimental

Los resultados obtenidos se muestran en las Figuras 5.6 y 5.7, donde se
verifica el transporte activo de NF a través del tejido y se observa la inhibicion en
presencia de Ko143. De todas las concentraciones evaluadas tanto de NF como del
inhibidor, la concentraciéon de 100 uM para NF y 10 uM para Ko143 resultaron las
concentraciones a las cuales se observo mejor el transporte activo y la inhibicidn,

respectivamente.

'S
[]

-»- NF 100 pM
- NF 100 pM + Ko143 10 uM

w
1

—
1

Concentracion (pg/ml)
N
1

o

Tiempo (min)

Figura 5.6. Curvas obtenidas para NF evaluada a 100 puM a 37°C en presencia y ausencia
de Ko143 10 uM (n=9). Las barras verticales indican el error estandar de la media (SEM).
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60- S

*

Figura 5.7. AUC obtenida para NF evaluada a 100 pM a 37°C en presencia y aunsencia de
Ko143 10 pM (n=9). Las barras verticales indican el error estandar de la media (SEM).

Se aplico el test t de Student y se encontraron diferencias estadisticamente
significativas entre las AUC de NF sola a 100 uM y en presencia de Ko143 10 uM (p
=0.000343). La inhibicion mediada por Ko143, al ser un inhibidor especifico de la
BCRP, permite demostrar que la BCRP efectivamente participa en el transporte
activo de NF en las condiciones experimentales utilizadas. Por otro lado, cabe
destacar que la mayor dispersion de los datos (barras verticales de las Figuras 5.6
y 5.7) se observé en la curva correspondiente a NF 100 puM, mientras que la
dispersion fue mucho menor en presencia del inhibidor. Este comportamiento
puede deberse a la variabilidad intraindividual (diferente porcion del intestino) asi
como interindividual del nivel de expresion de BCRP in vivo, afectando asi el
transporte activo de NF, efecto que desaparece en presencia del inhibidor
especifico. Esta observacion resulta interesante dado que en los seres humanos es
esperable un comportamiento similar.

A partir de estos resultados se estableci6 como concentracién 6ptima de NF

100 uM y como concentracion 6ptima de inhibidor 10 uM.
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5.4.4 Evaluacion de las drogas segtin protocolo 1

En el protocolo 1 se evalu6 el transporte activo de NF mientras que las 5
drogas fueron disueltas en el medio exterior a 10 y a 100 pM. Dichas
concentraciones, como se detallé en el Capitulo IV, fueron establecidas de acuerdo
a las concentraciones 6ptimas halladas en el punto anterior para el inhibidor (10
uM) y la NF (100 uM). Los resultados obtenidos se muestran en las Figuras 5.8 y
5.9.
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Figura 5.8. Curvas obtenidas para NF evaluada a 100 pM en ausencia (curva control -e-)
y en presencia de la droga ensayada a 10 ( -= ) y 100 uM ( —a=) a 37 °C (n=6). Las barras
verticales indican el error estandar de la media (SEM).
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80+

MTP

100+

0OSSK

Figura 5.9. AUC obtenida para NF evaluada a 100 uM a 37°C en ausencia y en presencia de
la droga ensayada a 10 y 100 uM (n=6). Las barras verticales indican el error estdndar de

la media (SEM).
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Para el analisis estadistico, se aplico el test factorial de analisis de varianza a
todos los datos y no se encontraron diferencias estadisticamente significativas
entre las AUC de NF en ausencia y en presencia de la droga tanto a 10 como a 100
UM (p>0.05 en todos los casos). Los resultados indican que ninguna de las drogas
evaluadas interfiere, en las concentraciones ensayadas, en el transporte de NF
mediado por la BCRP de rata. Este resultado suma evidencia a la hipotesis de que
las drogas no son sustrato de la BCRP, al menos no por el mismo sitio de unién o
con la misma afinidad que NF en las condiciones ensayadas.

Para descartar la posibilidad de que sean un sustrato débil o que sean
transportadas por un sitio de unién distinto al de NF, se ensayaron 3 de las 5
drogas (MTP, OSSK y BB_NC) que estuvieron dentro del limite de deteccion del

método analitico de cuantificacidn disponible (HPLC-UV) segun el protocolo 2.

5.4.5 Evaluacion de las drogas segun protocolo 2

Se evaluo el transporte de cada droga tanto a 37°C como a 4°C de forma de
verificar si hay transporte activo a través del tejido y a 37°C en presencia y
ausencia del inhibidor Ko143 de forma de evaluar el posible transporte de las
drogas por parte de la BCRP. Los resultados obtenidos se muestran en las Figuras

5.10y 5.11.
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Figura 5.10. Curvas obtenidas para la droga evaluada a 100 pM a 37°Cy a4°Cy a 37°C en
presencia de Ko143 10 pM (n=6). Las barras verticales indican el error estandar de la
media (SEM).
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Figura 5.11. AUC obtenida para las drogas evaluadas a 100 uM a 37°Cy a 4°Cy a 37°C en
presencia de Ko143 10 pM (n=6). Las barras verticales indican el error estandar de la
media (SEM).

Para el analisis estadistico, se aplico el test factorial de analisis de varianza a

todos los datos y no se encontraron diferencias estadisticamente significativas
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entre las AUC de las drogas ensayadas a 100 uM a 37°Cy a 4° Cy a 37 °C en
presencia de Ko143 10 pM (p>0.05 en todos los casos).

De acuerdo a los resultados podemos concluir que ninguna de las drogas
presenta transporte activo mediado por la BCRP de la rata en las condiciones
ensayadas. Por otro lado, tampoco se observéd transporte activo a través del
intestino de la rata de ninguna de las tres drogas, siendo que no se encontraron
diferencias entre los ensayos a 4 y 37°C.

Si bien hay que tener en cuenta la limitante de haber evaluado el modelo
computacional en un modelo experimental de rata, habiendo sido desarrollado
para la BCRP humana, la evidencia del protocolo 1 para las 5 drogas evaluadas,
sumada a la evidencia del protocolo 2 para MTP, OSSK y BB_NC, contribuye a
confirmar la prediccién hecha por el ranking promedio de los 12 mejores arboles
de decisidn, segin la cual ninguna de las drogas seria un sustrato transportable por

la BCRP.
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Durante el presente trabajo de tesis doctoral se han desarrollado a lo largo de
tres etapas de modelado una serie de modelos computacionales basados en
descriptores independientes de la conformacién para la identificacion temprana de
sustratos y no sustratos de la BCRP, proteina transportadora de eflujo vinculada a
fenomenos de MDR en patologias como la epilepsia y el cancer. Los modelos
obtenidos son de facil y rapida aplicacién dado que no requieren de un analisis
conformacional previo de las estructuras quimicas a ser evaluadas, lo que resulta
particularmente adecuado para su aplicacién en campaifias de cribado virtual de
grandes bibliotecas quimicas de una manera altamente eficiente, reduciendo el
tiempo de calculo.

Todos los modelos generados en la presente tesis se han derivado de un
conjunto de datos relativamente grande y de gran diversidad estructural, el cual
fue dividido en los conjuntos de entrenamiento y de prueba representativos
mediante un procedimiento racional de agrupamiento, respetando el balance en el
numero de sustratos y no sustratos en el conjunto de entrenamiento.

De acuerdo a los resultados obtenidos en la etapa de modelado, el ERM
aplicado para la obtencién de la segunda serie de modelos lineales produjo
mejores resultados que el método de pasos hacia adelante utilizado en la primera
instancia de modelado. De la comparaciéon de los resultados obtenidos en las tres
etapas de modelado se desprende que los modelos no lineales, en este caso arboles
de decision, ajustaron mejor al problema modelado demostrando una buena
capacidad predictiva en todas las instancias de validacion in silico. Se puede
destacar ademas la versatilidad del algoritmo ]J48, dado que cada descriptor puede
utilizarse en mas de una oportunidad (es decir, en mas de un nodo), sumado a su
facil interpretacion.

Por otro lado, las técnicas de fusion de datos, y en particular la combinacion o
ensamblado selectivo, produjeron los mejores resultados destacandose el ranking
promedio y el voto promedio de los 12 mejores arboles de decisién. La amplia
especificidad de sustrato de la BCRP (y, en general, de todos los transportadores
ABC) hace que en este caso sea dificil encontrar un Unico modelo capaz de
conseguir buenas tasas de predicciones tanto sobre los sustratos como los no
sustratos, hecho que justific6 la aplicacién de estrategias mas complejas, como la

aplicacion de métodos no lineales y la fusiéon de datos, constituyendo el primer
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trabajo del grupo de investigacion donde se aplicaron conjuntamente algoritmos
genéticos y arboles de decision.

Los resultados obtenidos durante la validaciéon externa de los modelos y
combinaciones, y particularmente la caida de la capacidad predictiva observada en
la biblioteca simulada y ain mas pronunciada en la biblioteca de sefiuelos DUD-E,
demuestran la necesidad de utilizar bibliotecas de mayor tamafio y diversidad a la
hora de evaluar mediante métricas de enriquecimiento (como las curvas ROC) el
comportamiento in silico de los modelos computacionales destinados a ser
aplicados en campafas de cribado virtual en grandes bibliotecas de compuestos
quimicos.

El ranking promedio de los 12 mejores darboles de decisiéon fue la
combinacion de modelos no lineales seleccionada para ser validada
experimentalmente por ser el esquema de fusiéon de datos mas sencillo de entre las
dos combinaciones con mejor capacidad predictiva obtenidas. Dicha validacion se
realizé en el modelo ex vivo de saco intestinal evertido de rata, para lo cual se
estableci6 en primer lugar el transporte activo de un sustrato conocido de la BCRP
(NF) a través del intestino de la rata, y en segundo lugar la inhibiciéon de ese
transporte mediado por un inhibidor selectivo de la BCRP (Ko143). Cinco drogas
anticonvulsivas clasificadas como no sustratos de la BCRP por la combinacién de
modelos computacionales fueron seleccionadas para ser evaluadas
experimentalmente. Se establecieron dos protocolos: en el primero se evalué la
potencial interaccidn con el transportador midiendo efectos de cada droga en el
transporte de NF; y en el segundo se evalu6 el transporte de las drogas que no
evidenciaron interaccion estadisticamente significativa con la BCRP en el protocolo
1 en presencia y ausencia del inhibidor especifico. Segtn los resultados obtenidos
en el protocolo 1, ninguna de las 5 drogas a las dos concentraciones evaluadas
interfirieron con el transporte activo de NF. En este punto, debe destacarse que la
concentracion de NF (100 uM) utilizada, dada la contribucién de la difusién pasiva
al transporte del fAirmaco a través del intestino evertido, podria enmascarar la
interaccion de los compuestos de prueba, en especial si los mismos
interaccionaran débilmente con BCRP. Este efecto pesaria especialmente sobre las
conclusiones respecto a la interaccidn o no interacciéon de nuestros candidatos en

los dos casos (OSSL y DBS) en los que, debido a limitaciones analiticas, no se evalué
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el efecto del inhibidor especifico sobre el transporte de los mismos. Idealmente, se
deberia repetir el protocolo 1 con menores concentraciones de NF, a fin de ganar
sensibilidad en la deteccidn de posibles interacciones entre nuestros candidatos y
la BCRP.

En cuanto al protocolo 2, s6lo se pudieron evaluar 3 drogas (MTP, OSSK y
BB_NC) que, para los niveles ensayados, lograron concentraciones por encima del
limite de deteccion del método analitico de cuantificacion disponible (HPLC-UV).
En esta etapa, ninguna de las tres drogas ensayadas evidencid transporte activo
por parte de la BCRP a través del intestino de la rata en las condiciones
experimentales utilizadas. La evidencia del protocolo 1 para las 5 drogas
evaluadas, sumada a la evidencia del protocolo 2 para MTP, OSSK y BB_NC, parece
sustentar las predicciones hechas por el ranking promedio de los 12 mejores
arboles de decision (con las limitaciones mencionadas), segtn las cuales ninguna
de las drogas serfa un sustrato transportable por la BCRP. Debe destacarse
también como una limitante de la validacién experimental el hecho de haber
utilizado un modelo de rata, siendo que el modelo computacional esta destinado al
reconocimiento de sustratos y no sustratos de la BCRP humana y por ese motivo
fue desarrollado a partir de un conjunto de datos especialmente filtrado para tal
fin, considerando que puede haber cambios en la especificidad de sustrato
dependientes de la especie.

Estos resultados contribuyen a la validacién experimental de la capacidad
predictiva de la combinacion de modelos computacionales desarrollada,
sugiriendo que tales modelos constituyen una herramienta potencialmente valiosa
para ser utilizada como filtro ADME in silico y ayudar en campafas de disefio de
farmacos asistido por computadora, e ilustrando el potencial de la estrategia
propuesta para el desarrollo de nuevos medicamentos que permitan superar
problemas de MDR mediada por la BCRP. Como una ventaja adicional, los modelos
permiten la prediccidn de potenciales interacciones medicamentosas vinculadas a
la administraciéon simultdnea de dos o mas farmacos sustratos, inhibidores o

inductores de dicho transportador.
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Detalle de las publicaciones realizadas, becas obtenidas y presentaciones a
congresos durante el periodo en el que se desarrollé la presente Tesis
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Durante este trabajo de tesis se han realizado 7 presentaciones a congresos
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Developing World/BioVisionAlexandria.NXT 2012 Program “Scientific Innovation
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Anexo I

A.1.1 Estructuras quimicas de los compuestos del conjunto de
datos

A.1.1.1 Estructuras quimicas de los sustratos de la BCRP

del conjunto de entrenamiento
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A.1.1.2 Estructuras quimicas de los no sustratos de la BCRP

del conjunto de entrenamiento
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A.1.1.3 Estructuras quimicas de los sustratos de la BCRP

del conjunto de prueba
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A.1.1.4 Estructuras quimicas de los no sustratos de la BCRP

del conjunto de prueba
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Anexo I

A.1.2 Estructuras quimicas de la base de datos de 21
compuestos anticonvulsivos identificados por el LIDeB sobre la
que se aplico la mejor combinacion de modelos obtenida
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Anexo 11

A.2.1 Ecuaciones de la segunda serie de modelos lineales

Se presentan las ecuaciones de los 10 mejores modelos lineales obtenidos
por ERM en la segunda instancia de modelado. Se encuentran ordenados de la
mayor a la menor AUC ROC para el conjunto de prueba. Se mantuvo para los

descriptores moleculares la nomenclatura del Dragon 6.0.

M438:
Df = —=3.9626 — 0.9292nR07 + 0.01945D /Dtr04 + 0.55150piPC09
+ 1.70276ATSC2e + 1.64049GATS1e + 2.653985pMax2_Bh(i)
+ 0.32361SpMax2_Bh(s) — 1.185875SM04_EA(ed)
—1.55021 Eig10_EA(dm) — 0.70658Uc + 1.46549 DLS 01

M380:
Df =7.7329 + 3.6061 IDE — 0.9949 WiA_Dz(m) — 13.9889 SpPosA_B(v)
+ 0.1937 SpMax2_Bh(s) + 0.1854 SaaaC + 0.8424 SdS
+ 0.1223 CATS2D_05_DA + 0.5065 CATS2D_01_NL
—1.1134 B10[C — C] + 1.1267 DLS_01

M107:

Df = —7.4748 + 3.3877 EE_B(e) — 0.01476 P_VSA_i_2 — 1.9473 SpDiam_EA
— 0.6035 nRCONHR — 0.7049 B10[C — C] + 1.6271 DLS_01

M471:

Df = —13.1926 — 0.1154 SRW09 + 3.7279 IDE — 1.0708 WiA_Dz(e)
+0.4491 SpMax2_Bh(s) + 9.7761 Eta_betaS_A + 0.2753 C — 034
— 0.4853 CATS2D_08_DP + 0.2226 CATS2D_07_NL — 1.5344 B02[C
— 0] + 0.3689 BOS[N — 0] — 0.5810 B10[C — C] — 0.7177 Ui

M356:
Df =5.8284 + 0.0660 N% + 1.3060 nR04 + 0.4651 SpMax2_B/(s)
—0.6772 SM11_EA + 1.5036 SM13_AEA(bo) — 0.0843 nCs

— 0.6392nRCONHR + 0.1858 NaaaC + 0.2781 CATS2D_07_NL
—0.965219 Ui
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M61:
Df =0.9237 4+ 0.2780 SpMax2_B/4(s) — 3.2111 SpMaxA_EA(ed)
— 0.6101 nRCONHR + 0.2969 CATS2D_07_NL — 0.0662 FO1[C — C]

M203:

Df = 12.2138 + 4.3538 IDE — 1.2489 SpMaxA_Dz(e) — 16.4320 SpPosA_B(v)
— 0.2572 nArOR + 4.0514 S — 108 + 0.1243 NaaaC
+0.2117 CATS2D_07_NL — 0.9246 B10[C — C]

M289:

Df =5.1028 + 0.0643 N% + 0.4580 SpMax2_B/(s) — 0.6278 SM11_EA
+ 1.4333 Eig05_EA — 0.0789 nCs — 0.6267 nRCONHR
+ 0.1646 NaaaC + 0.2766 CATS2D_07_NL — 0.8766 Ui

M36:
Df = —5.8113 + 2.0526 SM5_B(e) — 0.0136 P_VSA_i_2 — 1.6891 SpDiam_EA
— 0.6538 nRCONHR

M446:
Df =10.9699 + 1.9349 nR04 — 5.8532 SpMax_A + 0.8235 ATSC2e
+ 0.2316 SpMax2_B/(s) — 0.0123 P_VSA_i_2 + 1.2408 Eig05_EA
— 0.6502 nRCONHR + 0.2423 NaaaC — 0.4433 BO3[0 — O]
—0.3177 FO9[C — S] + 0.7895 cRo5
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A.2.2 Diagramas de los 12 arboles de decision obtenidos

Se presentan los diagramas de los 12 mejores arboles de decisiéon obtenidos
en la tercera instancia de modelado. Se mantuvo para los descriptores moleculares

la nomenclatura del Dragon 4.0.

Modelo 1:

Modelo 2:
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Modelo 3:

Modelo 4:
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Modelo 5:

Modelo 6:
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Modelo 7:

Modelo 8:
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Modelo 9:

Modelo 10:
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Modelo 11:

Modelo 12:
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