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Resumen

La tuberculosis (TB) es catalogada como la segunda causa de mortalidad a nivel mun-
dial[1]. A lo largo de los anos han surgido variedad de medicamentos y fairmacos cuyo objetivo
es la eliminacion de la especie bacteriana Mycobaterium tuberculosis, causante de la enferme-
dad. Clasificados como primera, segunda y tercera linea, estos grupos de farmacos se encargan
de atacar a la bacteria de diferente manera y magnitud segin la gravedad de la enfermedad;
sin embargo, una problematica que crece de manera preocupante es el surgimiento de cepas
que presentan resistencia a uno o varios farmacos existentes. Las resistencias se presentan por
diferentes causas donde la principal responde a los deficiencias en tratamientos a la enferme-
dad, asi como por transmisién de cepas resistentes[2].

En este documento se presenta un proyecto de investigacién planteado desde el area de la
bioinformatica, en el que se busca dar una solucién a la actual problemética de la drogorre-
sistencia en tres proteinas presentes en cepas resistentes la especie bacteriana Mycobaterium
tuberculosis. Se busca plantear y comparar modelos de prediccién de valores de pIC50 (escala
logaritmica del IC50), que hace referencia a la concentraciéon necesaria del fairmaco para dis-
minuir la actividad de la proteina en un 50 %. Esta prediccién servird para nuevos farmacos,
tomando como punto de partida la estructura molecular de compuestos quimicos ya conocidos.
Para ello se caracterizan con los datos provenientes de la base ChEMBLI[3] y que tengan como
proteina objetivo las proteinas N-Acetiltransferasa codificada por el gen eis, la ATP sintentasa
subunidad c codificada por el gen atpE y por la Subunidad beta de ARN polimerasa dirigida
por ADN codificada por el gen rpoB. Se esocogen estas proteinas dado que en ellas se presenta
la resistencia a ciertos fArmacos bactericidas de segunda y tercera linea. A cada compuesto se
le calculan descriptores relacionados con la ley de lipinski: el peso molecular (MW), ntimero
de donadores de enlaces por puentes de hidrégeno (NumHDonnors), niimero de aceptores de
enlaces por puentes de hidrégeno (NumHAcceptors) y el coeficinente de reparto octanol/agua
(LogP); de igual manera se calcula una huella que cuenta con 881 descriptores que junto con
los cuatro ya mencionados, se toman como la entrada de los modelos de regresién a plantear y
los valores de pIC50 conocidos se toman como salida. Lo anterior corresponde al conjunto de
entrenamiento con el que se generan diferentes modelos de regresion para esta prediccién del
pIC50. Para finalizar se comparan las caracteristicas de funcionamiento de los modelos para
asi establecer los més adecuados para la problematica.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

La tuberculosis (TB) es una de las enfermedades més antiguas que se conoce en la huma-
nidad, causada por la bacteria Mycobacterium tuberculosis, catalogada por la Organizacion
Mundial de la Salud como la segunda causa de muertes en humanos[1]. A lo largo de la his-
toria ha sido tema de discusién y foco central de investigacién dadas las consecuencias que
ocasiona, asi como la cantidad de personas que la han padecido. Ha pasado de ser de ser una
enfermedad letal a ser una enfermedad curable; sin embargo, en el afio de 1981 a causa de
la epidemia de VIH/SIDA, surgi6é una coinfeccién con TB, lo que llevo a un rebrote de esta
y asi mismo a una mutaciéon drogorresistente, es decir, una mutacion inmune a los farmacos
existentes en la época [1]. Su comportamiento y funcionamiento varia, por ejemplo, el lugar
en que se aloja la bacteria, ya que puede ser a nivel pulmonar o extrapulmonar. De la misma
manera, los farmacos para el tratamiento se clasifican en primera linea como la isoniazida, la
rifampicina, la pirazinamida y la estreptomicina, que poseen diferente intensidad de actividad
bactericida. En segunda linea se tienen las quinolonas, capreomicina, protionamida, etionami-
da, kanamicina y rifabutina las cuales presentan actividad bactericida, mientras que los dcidos
paraaminosalicilico, cicloserina, clofasimina y macrélidos poseen actividad bacteriostatica. La
clasificacién en primero o segunda linea de farmacos responde a la eficacia y a la tolerabilidad
de cada uno[4]. Sin embargo, en el momento en que las cepas empiezan a ser resistentes a
farmacos antituberculosos es cuando se clasifican como drogorresistentes (DR-TB), y en casos
que su resistencia llega a ser a varios farmacos son llamadas extensamente drogorresistentes
(XDR-TB) o en el caso de no verse afectada por ningun farmaco, totalmente drogorresisten-
tes. (TDR-TB). El problema yace en que en los ultimos anos estas cepas son mas frecuentes
y resistentes [5] [6].

En Colombia la presencia de la enfermedad ha ido creciendo. Es por ello por lo que, en
2018 el Ministerio de Salud y Proteccién, llevd a cabo talleres para brindar informacién y de
igual manera junto con el Instituto de Nacional de Salud y la Organizacién Panamericana de
la Salud se cre6 la Red Nacional Para la Tuberculosis, la cual se encarga de ayudar al avance
en la investigacién relacionada con esta enfermedad para adquirir mejor entendimiento [7].
La constante aparicién de cepas drogorresistentes es una problematica que va en aumento y
que gana importancia en la Red cada vez mayor ya que desde 2001 se encuentran en constante
crecimiento el niimero de casos de personas con TB multi drogorresistente. Entre 2012 y 2013
se caracterizaron cepas en 29 de los 32 departamentos del territorio colombiano [8] y entre los
anos 2006 y 2016 se presentaron 51 casos de TB extremadamente drogorresistente [2]. Ademas



cabe resaltar que la poblacién menor a 15 afios también se ha visto afectada, teniendo 291
casos entre 2010 y 2015 de TB drogorresistente [9].

A nivel mundial el conocimiento acerca de la TB ha crecido, existen foros, plataformas,
y todo tipo de herramientas que con ayuda del internet facilitan conocer mas sobre la enfer-
medad. Existen bases de datos en las que se encuentran caracterizadas diferentes cepas de
la bacteria, proteinas especificas, genes y deméas datos que pueden tomarse como punto de
partida de investigaciones para hacerle frente a la situacién.

En la actualidad la problematica recae en el tratamiento de la enfermedad, pues exis-
ten varios factores para tener en cuenta, dado que al diferentes cepas dentro de la especie
bacteriana Mycobacterium tuberculosis y de la misma manera diferentes resistencias, se hace
evidente la necesidad de buscar otras metodologias para dar respuesta a la drogorresistencia
y se vuelve una prioridad la bisqueda de nuevos farmacos para llevar a cabo del tratamiento
partiendo de proteinas especificas relacionadas con la resistencia a compuestos especificos. Un
grupo de soluciones son las investigaciones In Silico, es decir aquellas que se llevan a cabo
de manera computacional[10]. Existen gran variedad de soluciones computacionales en varios
campos, que incluyen bioquimica, biologia quimica y estructural, quimica y bioinformatica,
quimica computacional, quimica fisica, sintesis orgénica entre otros. [10]. Con estas herramien-
tas se pueden caracterizar cepas resistentes, y plantear farmacos especializados en proteinas
especificas[11]. Se pueden escoger proteinas objetivo causantes de drogorresistencia aplicando
elementos de la dindmica molecular para caracterizar mutaciones especificas que han llevado
a la existencia a dichas variaciones de TB [12]. Una opcién por utilizar son los modelos de
Aprendizaje automatico para la prediccién de caracteristicas de interés relacionadas a la dro-
gorresistencia pues ya se han planteado soluciones para la TB mediante su uso; generalmente
modelos para el diagndstico de la enfermedad[13] [14] [15], asi como modelos para prediccién
de caracteristicas inhibitorias [16] y de visualizaciéon de las proteinas objetivo [17]. Es por
esto que, se desea plantear un modelo capaz de predecir el valor de IC50 (concentracién para
inhibir la actividad de proteinas objetivo al 50 %) mediante el uso de descriptores para carac-
terizar cada proteina. Estos fundamentan los modelos de predicciéon en los que la salida sera
el valor pIC50.



1.1 Objetivos

1.1.1. General

Analizar modelos de aprendizaje automético en un proceso de Drug Discovery para
Tuberculosis Drogorresistente.
1.1.2. Especificos

1. Determinar tres proteinas objetivo asociadas a la drogorresistencia de la bacteria My-
cobaterium Tuberculosis.

2. Identificar compuestos quimicos que tengan como proteina objetivo las tres proteinas
asociadas, y generar descriptores para cada uno de ellos.

3. Estudiar tres modelos de aprendizaje automético en el proceso de Drug Discovery en el
caso especifico de la tuberculosis, comparando los resultados y comportamiento de cada
modelo.



Capitulo 2

MARCO TEORICO

2.1 Tuberculosis y la drogorresistencia

La tuberculosis es una enfermedad generada por la especie bacteriana Mycobacterium
tuberculosis y representa uno de los méas grandes riesgos para la salud humana. Al ser una
bacteria gram positiva y ademas dcido-alcohol resistente, presenta una capa de peptidoglicano
la que es responsable del creciente grupo de bacterias resistentes [5], por ende, cada vez se
presentan varias cepas con drogorresistencias en proteinas especificas codificadas desde genes
especificos, como lo es el caso de los genes eis, rpoB y atpE. Estos hacen parte de un grupo
de genes que se llevan estudiando hace més de 15 afos.

El gen rpoB es codificante de la proteina “Subunidad beta de ARN polimerasa dirigida
por ADN” y es en esta proteina en donde se ha estado generando la resistencia a la rifam-
picina, que hace de parte de la primera linea de fairmacos antituberculosos. Ya que a pesar
de no aumentar la sensibilidad de la bacteria al fArmaco, si aumenta por otros mecanismos
la afinidad del ntcleo a un precursor de la transcripcion. Es decir que genera resistencia de
manera indirecta activando mecanismos que funcionan en paralelo[18]. Es por ello por lo que
de encontrar farmacos que puedan deshabilitarla, ayudaria a disminuir la resistencia a la ri-
fampicina.

El gen atpE por su lado, es codificador de la proteina “ATP sintetasa subunidad c¢”, pro-
teina de funcién catalizadora en la reaccién quimica en que se produce adenosin trifosfato
ATP a partir del adenosin difosfato ADP. Es una proteina que de ser inhabilitada, generaria
una pérdida a nivel energético en la bacteria. Es considerara una proteina objetivo importante
a la hora de tratar Mycobaterium tuberculosis ya que comparte la misma via que la proteina
objetivo de la Isoniazida[19].

Por su parte, el gen eis que codifica la proteina “n-acetiltransferasa” que es una proteina,
cuya funcién es atacar al sistema inmune del hospedador generando inflamaciones, autofagia en
macréfagos y demaés efecos negativos. Representa uno de los grandes retos del Drug discovery,
yva que acetila grupos de los antibiéticos aminoglucésidos llevando a inhibirlos y por ende
generar resistencia[20].



2.2 Descriptores y regla de Lipinski

Los descriptores hacen referencia a propiedades fisicoquimicas calculadas a partir de la
estructura tridimensional de un compuesto quimico, y son una forma de describir de manera
numérica dicho compuesto. En este caso se calculan tomando como punto de partida los
datos de The Chemistry Development Kit[21] base de datos de compuestos quimicos. Con
ayuda de los descriptores se empiezan a cimentar las bases para crear modelos de Aprendizaje
automético. Con los descriptores se pueden tener en cuenta parametros relevantes a nivel
farmacolégico como lo es la Ley de cinco de Lipinski, en la que se estipula que existird una
absorcién pobre del farmaco si se cumple méas de una de 4 reglas[22]:

1. Existen mas de 5 donadores de enlaces de hidrégeno,
2. Existen més de 10 aceptores de enlaces de hidrégeno,
3. El peso molecular es superior a 500 uma

4. El valor del LogP es mayor a 5.

Estos descriptores ayudan a conocer informacion de la solubilidad, velocidad de difusion,
la concentracién maxima a nivel gastrointestinal y a su vez la velocidad de eliminacién[23].
Se calculan dado que son una manera muy eficiente y utilizada a la hora de caracterizar
compuestos quimicos en procesos de Drug Discovery, asi como en proyectos donde se lleva a
cabo el analisis de liberacion farmacoldgica[24] [25] [26].

2.3 Aprendizaje automéatico

El aprendizaje automatico, Machine Learning en inglés, hace referencia a un tipo de es-
tudio en que se permite a un sistema computacional aprender a realizar una operacién o
proceso al proporcionarle varios ejemplos de cémo se realiza. Este tipo de estudio permite
que el sistema a su vez pueda mejorar gracias a sus conocimientos de aprendizajes pasados.
De manera que puede mejorar entre mas aprendizajes realice.Se puede presentar en diferentes
formas como lo son los modelos predictivos, modelos basados en neuronas, entre otros[27].

Existen varios modelos de aprendizaje automético que sirven para generar regresiones
de valores, se destacan los arboles aleatorios (Random forest), y el resgresor de k-vecinos
cercanos (k-neighbors). Esto debido a que son capaces de generalizar y son muy utilizados en
el Aprendizaje automdtico en general|[28].

2.3.1. Random forest

Los regresores Random Forest hacen referencia a ensambles o combinaciones de arboles de
decisién. Dichos arboles son estructuras de clasificacion en las que cada caracteristica que se
ingresa genera un nodo, o punto de separacién. Con ello segiin una caracteristica especifica se
pueden generar varias clasificaciones. E1 Random Forest es un tipo de aprendizaje automatico
supervisado, es decir que se le dice cudles son los datos y caracteristicas, y cudl es el valor que
se desea predecir. Es un modelo que ayuda a la interpretabilidad, ya que funciona mediante
decisiones basadas en preguntas sencillas. Uno de sus hipeparametros principales es la funcion
que se desea optimizar a la hora de establecer los nodos.[28].



2.3.2. K-Neighbors

Es un tipo de Aprendizaje Automético no supervisado y a diferencia de la mayoria de
los modelos de este tipo, no presenta una funcién con la que se realiza la prediccion. Este
funciona aprendiendo el conjunto de datos. Su funcionamiento es sencillo, se le da el valor de
k vecinos que se desea y una distancia maxima. El modelo se encarga agrupar los datos en
grupos segun la clasificacién que se otorga, y el valor de salida sera dictado por el valor que
presentan sus vecinos cercanos. Este modelo tiene como ventaja, que se adecua muy bien a
cambios en los datos[28].



Capitulo 3

METODOLOGIA

En el proceso de Drug discovery para la generaciéon de modelos de prediccion de pIC50, se
lleva a cabo la metodologia mostrada en la Figura 3.1. Donde se comienza como la btisqueda
de las proteinas objetivo a trabajar, se adquieren los datos esenciales de cada una, se calculan
los descriptores y finalmente se generan los modelos de regresion.

Uniprot
Cilculo de
descriptores
v Lipinski
B Adquisicién . Y
usqueda de _ de Juntar Generacién de
proteina o informacién info modelos
Cilculo de
descriptores
PaDEL
\ J \ J \ J
Y Y
Adquisicién de datos Calculo de descriptores Generacién de modelos

Figura 3.1: Esquemético de la metodologia

3.1 Adquisiciéon de datos

Dado que el fin del proyecto es generar modelos de prediccién para el valor pIC50 de
compuestos relacionados a cada proteina objetivo se debe tener como punto de partida una
base de datos con informacién caracteristica de cada una. Sin embargo, una de las limitantes
corresponde a que no hay una diferenciacién de proteinas que se presenten drogorresistencias,
por ello se deben generar los datos de manera manual.

Luego de una busqueda se establecieron tres genes relacionados con drogorresistencia y con-
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sigo las proteinas que codifican, seran las proteinas objetivo del proyecto. En la tabla 3.1 se
presentan los genes seleccionados, las proteinas a las que corresponden y los farmacos a los
que exhiben resistencia.

Gen  Proteina Farmaco
rpoB  Subunidad beta de ARN polimerasa Rifabutina
dirigida por ADN
atpE  ATP sintentasa subunidad ¢ Bedaquilina
eis N-acetiltransferasa Eis Amikacina, kanamicina,
capreomicina y viomicina

Tabla 3.1: Genes y proteinas a trabajar

Para cada gen a trabajar junto con la proteina que codifica se consulta su correspondiente
c6digo de identificaciéon en la base datos Uniprot. En esta se confirma que corresponda a una
proteina de la bacteria Mycobacterium tuberculosis. Con este cddigo de identificacion se tiene
acceso a informacién general acerca de la proteina como funciones, proteinas relacionadas y
cbdigos de acceso en bases de datos quimicas. Es entonces que se toma el cédigo de identifica-
cién para la base de datos ChEMBI, el ChEMBL ID. Este tltimo es el punto de partida para
extraer los datos de los correspondientes compuestos relacionados a la proteina codificada por
el gen.

Trabajando desde Python se hace uso de la base de datos ChEMBL a manera de clien-
te, de manera que con el ChEMBL ID encontrado previamente se encuentran una serie de
compuestos quimicos que tienen como proteina objetivo la proteina de interés consultada.
Con ello la informacion adquirida corresponde un DataFrame en el que se encuentra de cada
compuesto su respectivo cdédigo de identifiacion ChEMBL ID, el valor de IC50 relacionado
con la proteina y la descripcion de su estructura quimica.

Para un posterior analisis diferenciado entre los componentes activos de los inactivos, se
realiza una clasificacién en funcién del valor del IC50, los que presentan un valor menor a
1000nM se clasifican como active, con valores mayores a 10000nM como inactive, y los res-
tantes en intermediate. La clasificacién se adjunta a los datos de cada componente, generando
una nueva caracteristica.

FEn los datos organizados se tiene cada compuesto con su respectiva informacién: ChEMBL
ID, estructura en formato SMILES, el valor del IC50 en nM, y por ultimo la clasificacién de
su bioactividad.

3.2 (Calculo de descriptores

El calculo de los descriptores se lleva a cabo para caracterizar los compuestos relacionados a
cada proteina objetivo. Se hallan descriptores mediante funciones que al recibir como entrada
la estructura tridimensional encuentra los diferentes descriptores, a estructura se entrega
en formato SMILES. Se encuentran de los descriptores relacionados con la ley Lipinski, es



decir el peso molecular (MW), ntiimero de donadores de enlaces por puentes de hidrégeno
(NumHDonnors), niimero de aceptores de enlaces por puentes de hidrogeno (NumHAcceptors)
y el coeficinente de reparto octanol/agua (LogP). De igual manera se tiene en cuenta el valor
de IC50, el cual se cambia a la escala pIC50. Para esto, se convierte el valor de nM a M, y se
calcula su el negativo de su antilogaritmo (Ver ecuacién 3.1). Con ello los valores quedan por
debajo de 10 y su interpretacion es mas sencilla.

pIC50 = —log(IC50[M]) (3.1)

Para tener mas descriptores, se calculan las otra serie de descriptores también basados
en la estructura quimica, dichos descriptores en conjunto forman una “footprint” o “huella”;
que se asemeja al concepto de huella digital, de manera que cada compuesto tiene una huella
propia que lo caracteriza en su totalidad. Se utiliza el Software PaDEL, encargado de crear
huellas tanto bidimensionales como tridimensionales. En este caso, se calcula la huella Pub-
Chem, que corresponde a 881 caracteristicas en las que se da la informacién de manera binaria.
Es decir, si presenta la caracteristica se denota con un 1, de lo contrario un 0, teniendo en
cuenta caracterisitcas tan sencillas como la presencia de elementos quimicos especificos hasta
la presencia de grupos quimicos complejos como grupos aromaricos o acidos organicos.

3.3 Modelos de regresion

Para preparar los datos que seran usados en el modelo de regresién de los valores de pIC50
se toma la totalidad de los descriptores obtenidos para cada compuesto. Al ser una gran can-
tidad de caracteristicas, se procede a rechazar las que tienen baja varianza estadistica, en este
caso al tratarse de valores booleanos en los descriptores, se eliminan en las que mas del 80 % de
los datos, presentan el mismo valor (1 6 0) [29]. Realizada la disminusién de carcateristicas, se
tiene lista la entrada del modelo, que corresponde a las toda la matriz de valores exceptuando
el pICH0, pues estd sera la salida o valor que se desea predecir para cada estructura.

Mediante el uso de la libreria ScikitLearn para crear los modelos se preparan tres regresores,
los escogidos fueron RandomForestRegressor, un ExtraTreeRegressor y un KNeighborsRegres-
sor. Estos fueron escogidos luego de hacer un experimento con varios regresores tomando los
de menor error medio, menor error cuadratico medio y menor tiempo de computo. Sin embar-
go, una de las limitaciones es el tamafio de los datos de trabajo. Por consiguiente a la hora de
realizar el entrenamiento de los modelos se realiza bajo la metodologia de validacién cruzada
LeaveoneOut, que se utiliza como una métrica que ayuda a escoger modelos de aprendizaje
automatico[30]. Esta metodologia consiste en tomar cada uno de los datos tanto para entre-
namiento como para validacién, de esta manera se realizan tantas iteraciones como instancias
exista y en cada iteracién, se escoge un elemento del conjunto de datos para ser un elemento
de prueba mientras el modelo toma como entrenamiento los datos restantes. Para finalizar se
revisan los pardmetros de funcionamiento de error medio (ME) y de error cuadritico medio
(RMSE) de cada uno de los modelos para compararlos y establecer cudl de ellos se comporta
de manera mas adecuada.



Capitulo 4

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Proteina 1: Subunidad beta de ARN polimerasa dirigida por ADN

ChEMBL ID: CHEMBL3430898 - UniProt ID: POWG45.

Esta proteina corresponde a la expresion del gen rpoB y hace parte de las proteinas en que
se presenta la resistencia a la Rifabutina, fairmaco de tercera linea. La proteina que pertenece
a la sepa de Mycobaterium Tuberculosis ATCC 25618 / H37Rv. Se encarga de catalizar la
transcripsciéon de ADN en ARN. Por consiguiente de ser inhabilitada, detiene el proceso de
transcripcion.

Para el caso del gen rpoB, se encontraron 10 componentes relacionados. De los cuales se
clasificaron 10 como active y 1 como inactive. Es evidente que no hay un buen balance, pues
la relacién es 10 a 1.

Luego del calculo del pIC50 a partir del IC50 de cada uno de los compuestos se encuentran
los valores en la Figura 4.1, es evidente que hay una variacién significativa. El valor de pIC50
de los componentes estd en un promedio de z = 6,96 con una desviacién estandar std=1,09, es
decir que los componentes encontrados requieren en promedio una concentraciéon de 1x10-7M
0 100nM para disminuir al 50 % la actividad de la proteina. Ademas. varios de los compuestos
se encuentran por debajo de 6 en escala de pIC50, y al ser una escala logaritmica, implica
que el valor de IC50 es mayor y por consiguiente se requiere una concentracién muy alta en
comparacion al resto. Es decir que en un caso de tener que escoger entre los compuestos que
se tienen, serian los menos indicados porque no ayudan a optimizar.

En la Tabla 4.1 se presentan los valores de los descriptores para analizar la Ley de Lipinski
para los compuestos que tienen como proteina objetivo la codificada por el gen rpoB. Y
de esta tabla, es evidente que ninguno de los compuestos de llegar a ser aceptado, podria
administrarse de manera oral, pues no cumple con la regla cinco de Lipinski, presentan mas
de uno de los descriptores por fuera de los valores requeridos. Todos estos presentan un valor
de peso molecular (MW) muy alto, es decir que son compuestos estructuralmente grandes,
igualmente los valores de los aceptores son muy altos y por ende podria tener interacciones
no favorables a la hora de ser administrado. Ya que no tendria buena solubilidad.

Para este gen, se consiguieron 10 compuestos, es decir que para el modelo son 10 instancias
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Figura 4.1: Valores de pIC50 de compuestos relacionados al gen rpoB

molecule_ chembl _id MW  LogP NumHDonors NumHAcceptors

CHEMBL236921 695.76  3.63 4.0 12.0
CHEMBL1911286  849.95 5.0 3.0 14.0
CHEMBL1911287  694.78 3.51 4.0 12.0
CHEMBL1911289  722.83 3.99 3.0 12.0
CHEMBL1911295  790.95 6.06 4.0 12.0
CHEMBL1911296  725.86 4.65 3.0 12.0
CHEMBL1909658  820.94 3.23 4.0 15.0
CHEMBL1911298 961.1 4.3 3.0 17.0
CHEMBL1911306  861.01 3.14 4.0 16.0
CHEMBL374478 822.95 4.34 6.0 15.0

Tabla 4.1: Descriptores de los compuestos relacionados al gen rpoB

con los cuatro descriptores de Lipinski sumados con las 881 de la huella. Luego de realizar la
eliminacién de los de baja varianza, se dejan solo 23 caracteristicas de la huella. Con estos
datos, se hace la implementacién de los modelos de regresién obteniendo los datos valores
presentados en la tabla 4.2.

Regresor MAE RMSE
Random forest 1.0118+0,83 1.005840,41
Extra tree 1.0046+1,05 1.002340,50
K Neighbors  1.077440,68 1.0380+0,35

Tabla 4.2: Resultados de los regresores trabajados para el gen rpoB

Teniendo en cuenta los parametros calculados con la validacién cruzada, en este caso el
que presenta menores valores y por ende mejor funcionamiento, es el Eztra tree. Sin embargo
se debe caer en cuenta que la diferencia no es tan acentuada. Sobre todo con el Random
Forest, ya que el Extra Tree comparte muchas similitudes con este.
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4.2 Proteina 2: ATP sintetasa subunidad C

ChEMBL ID: CHEMBL2364166 - UniProt ID: POWPSI.

Esta proteina corresponde a la expresién del gen atpE y hace parte de las proteinas en que
se presenta la resistencia a la bedaquilina, fArmaco de tercera linea. La proteina que pertenece
a la cepa de Mycobaterium Tuberculosis ATCC 25618 / H37Rv. Su funcién es la produccién de
adenosin trifosfato (ATP) a partir del adenosin difosfato (ADP), es una proteina de membrana.

Para el caso del gen apE, se encontraron 16 componentes relacionados. De los cuales se
clasificaron en su totalidad como active. Esto hace que los modelos de regresion sean especi-
ficamente para compuestos activos.

De igual manera en la Figura 4.2, se presentan los valores pIC50 de cada compuesto
respectivamente, En este caso se tiene un promedio de 7,13 con desviaciéon de 0.73, es decir
un valor de IC50 promedio de 713nM. En este caso, los valores del pIC50 tienen a ser mucho
mayores, es decir que el valor el IC50 es menor, lo que trae consigo beneficio, en cuanto a que
al requerir menos concentracién, se puede optimizar mas en caso de tener que ser producido.
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Figura 4.2: Valores de pIC50 de compuestos relacionados al gen atpE

En la tabla 4.3 se presentan los valores de los descriptores para analizar la Ley de Lipinski
para los compuestos que tienen como proteina objetivo la codificada por el gen atpE. Y de
esta tabla, al igual que en el caso del rpoB, ninguno es administrable via oral. Sin embargo,
la cantidad tanto como de aceptores como de donadores de enlaces por puentes de hidrégeno,
es significativamente menor. Para este grupo de conjunto de compuestos, a pesar de que los
aceptores y donadores estén en valores adecuados, el indice LogP estda muy alto y por ende se
ve afectada su solubilidad y adicional a ello, el valor del peso molecular también tiende a ser
muy alto, no hay ningtin compuesto quw alcance a estar por debajo de 500 uma.

12



molecule_chembl _id MW  LogP NumHDonors NumHAcceptors

CHEMBL3752792  507.63 5.77 1.0 6.0
CHEMBL3751877  586.53  6.53 1.0 6.0
CHEMBL3754648  559.71  6.88 1.0 6.0
CHEMBL3752547  638.61 7.65 1.0 6.0
CHEMBL3753673  638.61 7.65 1.0 6.0
CHEMBL3751865  666.66  8.43 1.0 6.0
CHEMBL3753028  557.69 6.92 1.0 6.0
CHEMBL3754231  586.53  6.53 1.0 6.0
CHEMBL3754673  557.69  6.92 1.0 6.0
CHEMBL3753969  638.61 7.62 1.0 6.0
CHEMBL3402635  538.11  6.89 1.0 5.0
CHEMBL3402627 544.5  6.92 1.0 5.0
CHEMBL3402631  578.95 7.58 1.0 5.0
CHEMBL3400982  550.53  6.99 1.0 6.0
CHEMBL3402630  578.95  7.58 1.0 5.0
CHEMBL3402629  555.06 6.18 1.0 7.0

Tabla 4.3: Descriptores de los compuestos relacionados al gen atpE

Para este gen, se consiguieron 16 compuestos, de igual manera para el modelo son 16
instancias con los cuatro descriptores de Lipinski sumados con las 881 de la huella. Posterior
a la remocién de los de baja varianza, se dejan 78 caracteristicas de la huella. En este caso la
matriz es mayor, tanto en instancias como en caracteristicas a trabajar, por lo que esperan
mejore valores de funcionamiento. Se realiza la implementaciéon de los modelos de regresién
utilizando los mismos parametros trabajados en el caso anterior, obteniendo los valores pre-
sentados en la Tabla 4.4 confirmando asi mejores resultados que en el caso del gen rpoB; pero,
en este caso el mejor modelo de regresiéon es el de K Neighbors. Esto se puede explicar, porque
al no presentarse la diferenciacion entre grupos por actividad, todos pertenecen a una misma
clase y por ende no existe tanta diferencia entre ellos. Es lo equivalente a eliminar un valor
atipico que seria un compuesto perteneciente a la otra clase.

Regresor MAE RMSE
Random forest 0.37354+0,42 0.6112+0,39
K Neighbors  0.3253+0,42 0.5737%0,40
Extra tree 0.38424+0,48 0.6199+0,42

Tabla 4.4: Resultados de los regresores trabajados para el gen atpE
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4.3 Proteina 3: N-acetiltransferasa eis

ChEMBL ID: CHEMBL3879870 - UniProt ID: POWFKY7.

Esta proteina corresponde a la expresién del gen eis y es una proteina en la que se genera
resistencia a varios farmacos de segunda linea como lo son la amikacina, la kanamicina, la
capreomicina y la viomicina. La proteina que pertenece a la cepa de Mycobaterium Tubercu-
losis ATCC 25618 / H37Rv. Es una proteina agresiva, ya que se encarga de acetilar varios
farmacos antituberculosos, es por ello que genera drogorresistencia. Para el caso del gen eis,
se encontraron 27 componentes relacionados. De los cuales se clasificaron 10 como active y 12
inactive. Y para este caso la muestra de de mayor tamano estd mejor balanceada.

En la Tabla 4.5 se presentan los valores de los descriptores para analizar la Ley de Lipinski
para los compuestos que tienen como proteina objetivo la codificada por el gen eis. Para el
caso todos los compuestos relacionados cumplen con la “ley de cinco” de Lipinski y por
consiguiente, todos podrian ser administrados via oral. Esto simplifica su administracién y
por ende el tratamiento del paciente.

molecule__chembl_id MW  LogP NumHDonors NumHAcceptors

CHEMBL3958709  283.28 2.9 0.0 5.0
CHEMBL3926253  301.27 3.04 0.0 5.0
CHEMBL3950034  301.27 3.04 0.0 5.0
CHEMBL3976122  317.73 3.56 0.0 5.0
CHEMBL3905343  362.18 3.67 0.0 5.0
CHEMBL3891229  313.31 2091 0.0 6.0
CHEMBL3960292  301.27 3.04 0.0 5.0
CHEMBL3980494  317.73 3.56 0.0 5.0
CHEMBL3964177  362.18 3.67 0.0 5.0
CHEMBL3909271 297.31 3.21 0.0 5.0
CHEMBL3979506  333.34 4.06 0.0 5.0
CHEMBL3900249  235.24 2.0 0.0 5.0
CHEMBL3971387  263.29 2.64 0.0 5.0
CHEMBL3927142  309.32 2.12 0.0 4.0
CHEMBL3899105  327.31 2.25 0.0 4.0
CHEMBL3903088  327.31 2.25 0.0 4.0
CHEMBL3931070  343.77 2.77 0.0 4.0
CHEMBL3927499  388.22 2.88 0.0 4.0
CHEMBL3940094  339.35 2.12 0.0 5.0
CHEMBL1410785  327.31 2.25 0.0 4.0
CHEMBL1612166  343.77 2.77 0.0 4.0
CHEMBL1538832  388.22 2.88 0.0 4.0
CHEMBL3890216  323.35 2.42 0.0 4.0
CHEMBL3952477  359.38 3.27 0.0 4.0
CHEMBL3976851 261.28 1.21 0.0 4.0
CHEMBL1702313  289.33 1.85 0.0 4.0
CHEMBL3915019  354.32 2.02 0.0 6.0

Tabla 4.5: Descriptores de los compuestos relacionados al gen eis

En el caso del gen eis, es evidente que los valores del pIC50 son menores que en los
anteriores dos genes tal como se ve en la Figura 4.3. El promedio se reduce a un valor de 5.22
con una desviacién de 1.3. Por consiguiente, los compuestos relacionados la proteina del gen
eis, tienen en promedio un valor de 100uM. Lo que la hace la concentracién mas alta, pero
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sigue siendo a la tinica con que es posible administrar los compuestos de manera oral. Todos
lo compuestos cumplen con la Ley de cinco, pero requieren concentraciones altas.

pIC50 compuestos relacionados a eis
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Figura 4.3: Valores de pIC50 de compuestos relacionados al gen eis

Para este gen, se consiguieron 27 compuestos, que implican 27 instancias para generar
modelos. Con la remocién de caracteristicas de baja varianza, se dejan 81 provenientes de la
huella. Para este gen tenemos la matriz de mayor tamano. Luego de la implementacién de los
modelos, se presentan los resultados en la tabla 4.6.

Regresor MAE RMSE
Random forest 1.27964+0,74 1.1312+0,36
K Neighbors  1.06404+0,75 1.0315+0,38
Extra tree 1.01174+0,81 1.005840,51

Tabla 4.6: Resultados de los regresores trabajados para el gen eis

A pesar de tener la muestra mas grande, los resultados no son los mejores dentro de las
tres proteinas, ademas, también cabe resaltar que es el mejor de los tres modelos para este
caso es el Extra tree. En este caso, a diferencia de los otros dos, el modelo Random Forest
es el que presenta el peor funcionamiento. En el caso de K neighbors es un funcionamiento
adecuado, pero no el mejor. Se puede inferir que, si la finalidad fuese predecir la clasificacién de
bioactividad, este seria el mejor modelo porque podria agrupar las clases de manera adecuada.
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4.4 Modelos de regresion

En todos los casos se logran implementar los modelos de regresién, en donde los hiperpa-
rametros fueron adecuados de la manera méas éptima. Algunos hiperpardmetros no pudieron
ser valores grandes, a causa del tamano de las muestras con que se entrenaron. A pesar de
que se utilizé la validacién cruzada para el entrenamiento, el tamafio de las muestras sigue
siendo inadecuado.

En la tabla 4.7 se presentan los hiperpardmetros de cada modelo.

Regresor Hiperparametros

Random forest n.estimators=10, criterion=squared, n.jobs=-1

K Neighbors  n.neighbors=5, weights=uniform, algorithm=auto, n.jobs=-1
Extra tree n.estimators=10, criterion=squared, n.jobs=-1

Tabla 4.7: Hiperparametros de los modelos de regresién

Cada uno de los modelos se trabajé con el método de validaciéon cruzada utilizando 5
Folds. En el caso del Random Forest, se establecié para trabajar con 10 estimadores, y con
criterio de error cuadrartico medio. El Extra Tree se trabajé con el parametro de mejor de-
cision aleatoria, y con un nimero aleatorio de caracteristicas. Para finalizar, el K Neighbors
Regressor se trabajé con un valor de 5 vecinos cercanos y con una deteccién automatica del
algoritmo de deteccién de valores cercanos. Los pardmetros de los modelos fueron variados
hasta encontrar los mejores, en el caso del Random Forest y del Extra Tree, se vari6 el nimero
de estimadores de 1 a 10.

La falta de datos es un impedimento para poder genera modelos adecuados. Si bien se
logra hacer una descripcion adecuada de cada una de las proteinas, no es posible llegar a
un resultado que presente una validez significativa. No existe criterio para establecer si los
modelos funcionan de manera adecuada.
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Capitulo 5

CONCLUSIONES

La caracterizacién de cada compuesto relacionado a las proteinas objetivo seleccionadas
se realizé adecuadamente, utilizando los descriptores de la ley de Lipinski asi como los corres-
pondientes a la huella calculada mediante Padel.

El proceso del Drug Discovery trabajado es completamente dependiente de la base de da-
tos inicial, pues si bien se pudo llegar a modelos de regresién, una muestra de mayor tamaifio
hubiera sido mas adecuada y se hubiesen presentado mejores resultados.

En general se evidencié que en cuanto a los modelos generados, el que mejor se adecta
a la problematica es el Extra tree. Pues mostré los valores de error tanto cuadratico medio
como error medio mas bajos. Sin embargo, los hiperpardmetros no se pudieron ajustar de
manera tan libre. Dado que, al tener un conjunto de datos tan pequefios, es muy posible
llegar sobreajustes en los modelos.
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Capitulo 6

RECOMENDACIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

Como trabajo futuro a corto plazo se tiene el cambiar la base de datos escogida o com-
plementar la misma con més compuestos relacionados, generando asi un conjunto de entre-
namiento mas robusto y por ende generando mejores predicciones. A medio plazo se plantea
implementar diferentes modelos de aprendizaje automatico, dado que al tener un conjunto
de datos mayor se pueden tomar otro tipo de modelos diferentes a los regresores; de igual
manera, establecer mas proteinas objetivo para comparar la metodologia trabajada en mas
casos. Para finalizar un trabajo futuro a largo plazo es generar una base de datos con los
resultados encontrados, almacenando los los compuestos relacionados a cada proteina junto
con los valores de pIC50 calculados respectivamente.

Como recomendacién para futuros trabajos similares propone aplicar la tematica a otro
tipo de enfermedades, de manera que se pueda realizar una comparacién para establecer la
importancia de una base de datos robusta.
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