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Resumen del Trabajo (maximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto de
aplicaciéon, metodologia, resultados i conclusiones del trabajo.

El presente proyecto pretende desarrollar un “pipeline” de herramientas
bioinformaticas que evalue, dada una proteina “target” determinada, o algun tipo
de anomalia o enfermedad vinculada a una proteina, posibles farmacos
alternativos que sean susceptibles de presentar actividad farmacolégica de
interés sobre el “target”.

La busqueda de farmacos alternativos que realiza la herramienta, se hace sobre
los registros existentes en la base de datos Drugbank.

La aplicacion, a modo de test de la herramienta, se evaluara en dos proteinas,
HMG-CoA reductasa (Uniprot: P04035), y la quinasa humana KAPCA (Uniptrot:
P17612).

A grandes rasgos el pipeline propuesto consta de las siguientes etapas genéricas:

e Seleccion de informacién disponible en bases de datos de interacciones
compuesto-proteina.

e Construccion de una matriz de interacciones compuesto proteina.
e Construccion de un modelo predictivo mediante “machine learning”.

e Evaluacion de la capacidad del modelo predictivo en dos proteinas




especificas, HMG-CoA reductasa (Uniprot: P04035), y la quinasa humana
KAPCA (Uniptrot: P17612).

El modelo clasificador final es funcional. Los tests llevados a cabo sobre las dos
proteinas “target” seleccionadas, muestran una capacidad regular de clasificacion
en el caso de P04035, y una buena capacidad de clasificacion en P17612.

Abstract (in English, 250 words or less):

his project aims to develop a bioinformatic pipeline that, given a target protein, or
some kind of anomaly linked to a protein, asses potential drugs that have activity
against the same protein, and therefore are susceptible to have pharmacological
interest.

The search for alternative drugs will be made on existing records in the data base
DrugBank.

The application, as a practical example, will be tested in two different proteins,
HMG-CoA reductase (Uniprot: P04035), and human kinase KAPCA (Uniptrot:
P17612).

Broadly the proposed pipeline consists of the following generic steps:
e Selecting available information in compound-protein interaction databases.
e Construction of a drug-protein matrix interaction.
e Construction of a predictive model using machine learning.

e To evaluate the capacity of the predictive model in two proteins, HMG-CoA
reductase (Uniprot: P04035), and human kinase KAPCA (Uniptrot:
P17612).

The final classifier tool is functional. The tests carried out on the two target
proteins, show a regular sorting capacity in the case of P04035, and a good
classification ability on P17612.
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1.

INTRODUCCION.

1.1 Contexto y justificacién del Trabajo.

Actualmente la importancia de la polifarmacologia se
incrementa progresivamente, ya que dentro del marco de
visidn de “sistemas biolbébgicos”, la prediccidn
interacciones multiples entre proteinas vy ligandos,
tiene cada vez méds importancia en el desarrollo de
nuevos fadrmacos, el desarrollo de la medicina
individualizada, predicciédn de efectos secundarios,
nuevas aplicaciones para farmacos ya existentes, etc.

Dentro de este marco, la exploracién y minado de las
bases de datos existentes de interaccidén proteina-
ligando CPI (Compound Protein Interaction), se
muestra como un atractivo campo de trabajo de donde
extraer relaciones no detectadas hasta el momento, que
permitan ampliar el conocimiento especifico sobre las
diversas dianas asignadas a un farmaco determinado.

Actualmente dos estrategias “In Silico” destacan en
este campo [1], LBVS (Ligand Based Virtual Screaning)
y SBVS (Structure-Based Virtual Screaning), ambas
estrategias han contribuido de forma muy positiva a
facilitar la deteccidn precoz de “Lead Compounds”. Una
rapida descripcidén de las mismas y algunas de sus
limitaciones seria:

e ILBVS (Ligand Based Virtual Screaning), se basa en
identificar ligandos que presentas
caracteristicas (quimicas, estructurales, etc.)
muy similares a ligandos conocidos de un
determinado “target”. Su principal limitacidén es
su dificultad para detectar ligandos que
presentan estructuras distintas a los ligandos
conocidos.

e SBVS (Structure-Based Virtual Screaning),
partiendo de la estructura 3D de la proteina, se
simula el “docking” del ligando a su centro de
interaccidédn. Su principal limitacidén en la falta
de disponibilidad de estructuras 3D de proteinas,
y en complejidad del cédlculo que se lleva a cabo.

El presente proyecto se basa en la estrategia LBVS, vya
que partiendo de una o varias proteinas “target”, se
disefiard una herramienta que buscarda farmacos que
interaccionen con este “target” en una base de datos ,
se caracterizardn sus propiedades qguimico-fisicas , y



mediante “machine learning” basado en estas
propiedades, buscaremos farmacos alternativos,
posibles candidatos a interaccionar también con la
proteina “target”.

La eficacia de 1la herramienta se pretende testear
utilizando las enzimas HMG-CoA reductasa (Uniprot:
P04035) [2], v la quinasa humana KAPCA (Uniptrot:
P17612) [3].

HMG-CoA reductasa, es un “target” de 1la familia de
fadrmacos conocidos como estatinas (41, gque son
compuestos ampliamente wutilizados en todo el mundo
para controlar los niveles de colesterol y prevenir
enfermedades cariovasculares.

KAPCA, es la subunidad alfa de una guinasa humana cAMP
dependinte, que participa en multiples reacciones de
fosforilacidén en el citoplasma y nucleo celular.

Personalmente la eleccidédn de este tema en particular
me resulta estimulante a causa de mi interés en 1la
biologia de Sistemas y en los métodos
computacionales, y también por mi interés por testear
mis capacidades ©para enfrentarme a un problema
bioinformatico de <cierta complejidad que incluya
programacidén de pipelines con un lenguaje avanzado
como python.

1.2 Objetivos del Trabajo
Objetivos generales/especificos:

e Desarrollar una herramienta que permita detectar
candidatos a farmacos activos dentro de la base
de datos Drugbank, susceptibles de presentar
actividad Dbioldégica respecto a un “target”
determinado.

° Realizar una seleccidén vy filtrado inicial
adecuado de las bases de datos existentes en
base al objetivo general propuesto.

° Seleccionar para un farmaco dado, un vector de
variables (caracteristicas) adecuado para la
actividad que queremos evaluar.

° Construcir una matriz de interacciones ligando
proteina adecuada, dque permita conseguir el
objetivo general propuesto.



° Desarrollar un “script” de “machine-learning”
adecuado, que genere predicciones de nuevas
moléculas con ©posible actividad Dbioldgica
sobre el “target”, estas predicciones en 1lo
posible deben tener sentido dentro del
contexto de la evalauciédn.

e Testear la herramienta con targets especificos,
en concreto, HMG-CoA reductasa (Uniprot:
P04035) [2]y KAPCA (Uniptrot: P17612) [3].

° Testear que la herramienta permite detectar a
los principales miembros de la familia de las
estatinas [4], como compuestos activos frente
al “target”, HMG-CoA reductasa (Uniprot:
P04035) [2].

° Detectar otros farmacos candidatos potenciales
a presentar actividad Dbioldgica frente al
“target”, vy por tanto posibles candidatos a
presentar actividad farmacoldégica similar a la
qgue presentan las estatinas.

° Realizar el mismo test con KAPCA (Uniptrot:
P17612) [3],evaluar si existen diferencias
sustanciales entre los dos “targets” al
aplicar los “scripts” del “pipeline”.

1.3 Enfoque y método seguido

Tal como se ha comentado en el apartado 1.1, existen
diferentes estrategias “In Silico”, ©para proponer
posibles “targets” adicionales para un farmaco de
terminado, o posibles farmacos adicionales para un
determinado “target”, las més utilizadas son LBVS
(Ligand Based Virtual Screaning) vy SBVS (Structure-
Based Virtual Screaning) [1].

Existe una estrategia adicional CGBS (Chemical
Genomical-Based Screaning) [1], no tan centrada como
LBVS y SBVS al respecto de la necesidad de conocer la
estructura molecular detallada del farmaco y la
estructura 3D de la proteina respectivamente, sino que
depende en mayor medida de conocer detalladamente las
interacciones ligando-proteina. Esta estrategia emplea
un descriptor mixto Dbasado en las caracteristicas del
compuesto 'y las caracteristicas de la ©proteina
“target”.



La estrategia elegida serd LBVS, con el objetivo de
detectar farmacos candidatos a presentar actividad
respecto a un “target” (proteina) determinado. Se
elige esta estrategia, dados los estrechos margenes de
tiempo para presentar el proyecto, y dada mi propia
inexperiencia en programacién y “datamining” en
grandes bases de datos.

1.4 Planificacién del Trabajo

Hitos:

e 12/04/2016, disponer de una matriz de
interacciones CPI acorde a 1las necesidades del

proyecto.
e 4/05/2016, disponer de un programa "machine
learning" funcional que cumpla con las

necesidades del proyecto.
e 30/05/2016, entrega de la memoria.
e 06/06/2016, entrega del proyecto.

Andlisis de riesgos, béasicamente dos:

e Falta de disponibilidad de tiempo para poder
dedicar al ©proyecto por razones laborales vy
personales.

e Falta de experiencia en programacidén y en el
manejo de grandes bases de datos. Esta falta de
experiencia puede ralentizar excesivamente las
primeras etapas del proyecto,las mas critica. Un
atraso excesivo podria dificultar de forma
sustancial los objetivos principales del
proyecto.

Medidas de contingencia frente a los riesgos
detectados:

El proyecto inicial presentado, ha sido simplificado a
la propuesta actual con el objeto de facilitar 1la
consecucidén de los hitos.

El proyecto inicial, era més complejo, combinaba
informacién de varias bases de datos, vy pretendia
partiendo de una estrategia CGBS (Chemical Genomical-
Based Screaning), generar un descriptor mixto que
combinase informacidén fisico-gquimica y caracteristicas
de la proteina target, el actual modelo se adecla més
a mis limitaciones de tiempo y de experiencia en el
manejo de bases de datos y programacidédn de scripts.



Seguimiento de la planificacién establecida y
consecucidén de hitos:

° El hito planificado para el 12/04, disponer de una
matriz de interacciones CPI funcional acorde a las
necesidades del proyecto, se consigue en el plazo
establecido.

° E1l hito planificado para el 4/05, disponer de un
programa "machine learning" funcional, se atrasaré
a causa de la reorientacidédn general del proyecto.
Este hito, quedaréd dividido en dos, los cuales son:

» 1/05/2016, disponer de un “script” funcional
para generar un dataframe de farmacos que
interaccionen con un “target” determinado.

» 22/05/2016, disponer de un programa "machine
learning" funcional que cumpla con las
necesidades del proyecto.

Se modifica el diagrama de Gantt del proyecto para
ajustarlo al nuevo esqguema de trabajo (ver Anexo VI).

1.5 Breve sumario de productos obtenidos

e Plan de trabajo, describiendo las diferentes etapas
que conforman el proyecto y la duracidn prevista de
las mismas.

e Memoria del proyecto.

e Paquete con “scripts”, cdédigo, y las bases de datos
empleadas.

e Presentacidn virtual.

e Auto-evaluacidédn del proyecto.

1.6 Breve descripcién de los otros capitulos de la memoria.

21Desarrollo de la herramienta. En este apartado se
seleccionaran las Dbases de datos, se filtraran las
variables, se generard una matriz de interacciones vy
se generarad un script “machine learning” a modo de
motor de busqueda de posibles farmacos con actividad
biolbdgica para un “target” determinado.

2.1.1 Seleccidén de bases de datos, seleccidn de
variables, cruce de las mismas.



2.1.2 Generacién de una matriz de interacciones
ligando-proteina.

2.1.3 Script extraccidn de farmacos que
interaccionan con un “target” determinado.

2.1.4 Andlisis inicial de datos.

2.1.5 Generacidén de “decoys”.

2.1.6 Construccidén del dataframe de aprendizaje,
analisis de la capacidad de separacidén de
farmacos respecto a decoys de este “dataframe”
mediante curvas ROC.

2.1.7 Script “machine learning” clasificador,
para un farmaco o grupo de farmacos, o para toda
la matriz de interacciones de Drugbank.

2.2 Testeo de la herramienta sobre las proteinas
target HMG-CoA reductasa (P04035) vy KAPCA (Uniptrot:
P17612) , testeo de capacidad de 1la herramienta,
ajuste de la misma si procede.

2.2.1 Breve descripcidn de los “target”
seleccionados HMG-CoA reductasa (P04035)([2], y de
la familia de las estatinas. Breve descripcidn de
KAPCA (Uniptrot: P17612) [3].

2.2.2 Test y evaluacidén de las herramientas con
P04035.

2.2.3 Necesidades de ajuste y mejoras.

2.2.4 Coherencia de los resultados.

2.2.5 Test y evaluacidén de las herramientas con
P17612.

2.2.6 Coherencia de los resultados.




2. METODOS Y RESULTADOS.
2.1 Desarrollo de la herramienta.

2.1.1 Seleccién de bases de datos, seleccidédn de variables,
cruce de las mismas.

Las bases de datos revisadas al inicio de este proyecto
fueron:

Biogrid (base de datos de interacciones farmaco
proteina)
Matador (base de datos de interacciones farmaco
proteina)

PubChem (base de datos de compuestos quimicos)
DrugBank (base de datos de farmacos)

UniprotKB (base de datos de proteinas)
InterPro (base de datos de proteinas)

PubChem [5] quizds sea la base de datos de compuestos vy
sustancias quimicas méas completo disponible, ©pero se
descarta a causa de su tamafio (tienen 119 millones de
registros). Existen sistemas y paquetes python (PUG REST
[6], PubChemPy[7], etc.) que facilitan el manejo vy
extraccidédn de datos, pero a pesar de ello, el manejo de
este conjunto de estos elementos, genera una serie de
dificultades que dificultarian el desarrollo y los plazos
del proyecto.

La base de datos seleccionada finalmente para realizar este
proyecto serd Drugbak [8]., que dispone de una completa
coleccidédn de farmacos (unos 9000 registros) aprobados y en
proceso de aprobacidén, asi como una completa descripcidn de
sus caracteristicas e interacciones con proteinas para cada
farmaco, todas ellas anotadas manualmente. El tamafio de la
base de datos es moderado, y por tanto no dificulta en
exceso su manejo, por lo gque se considera apropiada para
los objetivos de este proyecto.

Los motivos tenidos en cuenta para seleccionar esta base de
datos y descartar el resto, son basicamente:

e Drugbak [8], dispone de toda la informacidn necesaria
para llevar a cabo este proyecto, incuyendo
propiedades quimico-fisicas de compuestos, asi como
anotaciones manuales de las proteinas con los que cada
compuesto de la base interacciona.



Las

Es una base de dato de tamafio moderado, frente a otras
de gran tamarfio como PubChem [5]. E1l tamafio
relativamente pequefio de esta base de datos, facilita
en gran medida el trabajo que se llevard a cabo, vy
facilitard la consecucidén de los hitos del proyecto,
una vez analizados los riesgos gue se exponen en el
apartado 1.4.

Drugbank [8] es una base de datos de compuestos co
actividad farmacoldégica demostrada, por 1o que
disponer de wuna matriz de interacciones generada a
partir de esta Dbase, aporta a la aplicacidén la

capacidad de detectar moléculas candidatas a
interaccinar con la proteina “target” que vya son
farmacos. Esto 1le conferiria a 1la aplicacidén 1la

capacidad de generar listados de farmacos candidatos a
“repositioning”.

El resto de Dbases de datos, contienen informacidn
complementaria a la que ya estd disponible en Drugbank
[8], y por tanto solamente se empleardn para completar
la matriz de interacciones, si se completan los hitos
del proyecto antes del plazo establecido.

Las Dbases de datos de proteinas se revisaron
inicialmente ante la idea de partida de generar un
descriptor mixto con propiedades fisico quimicas de
farmacos y propiedades de proteinas. Esta estrategia
inicial, ha sido descartada a medida que el proyecto
ha ido avanzando.

variables vy caracteristicas que se emplearadn para

construlr la matriz de interacciones son:

DRUGBANK Rotatable Bond Count [9
[
[

Drugbank-id [9]

Name [9]
logP [9][12]
logS [9]

Polar Surface Area (PSA) [10]

Refractivity [9]

Polarizability [9]

]
9
1

H Bond Acceptor Count 11012]
H Bond Donor Count [9][12]
pka [9]

pkb [9]

Physiological Charge [9]

Number of Rings [11]




Bioavailability [12]

Rule of Five |

13]
Ghose Filter [13]

MDDR-Like Rule [12]

Molecular Weight [9]

SMILES [9]

Protein interactions [9]

Una descripcidédn mads detallada de los descriptores, puede
encontrarse en los hiperenlaces afiadidos, 1la descripcidn
del resto de descriptores puede revisarse en en
http://www.drugbank.ca/documentation[9].

2.1.2 Generacidén de una matriz de interacciones 1ligando-
proteina.

OBJETIVO: construir una matriz de interacciones, extrayendo
de la base de datos Drugbank la informacidén seleccionada en
el apartado anterior, asi como las proteinas con las dJque
interacciona cada molécula en concreto. Para construir la
matriz de interacciones se utilizardn basicamente “scripts”
programados en Python.

Para desarrollar estos “scripts”, se empleardn lan
librerias “pandas” y “1xml”, la primera permite generar y
modificar con facilidad “dataframes”, fusionarlos,
modificarlos, etc., la segunda libreria facilita el trabajo
y extraccidén de datos de ficheros de tipo .XML (base de
datos principal de Drugbank).

INPUTS: los “inputs” del “SCRIPT 1”son:

e drugbank.xml (147, base de datos principal de
Drugbank, contiene informacidén estructural,
referencias cruzadas, proteinas con las que
interacciona el farmaco, etc.

Una vez descargada la base de datos se procede a procesar y
filtrar la informacidén contenida en las mismas mediante
“script”, el cual genera como output un “dataframe”
contenidos en variables “df” y en un archivo con extensidn
.cvs, para poder archivar fisicamente el “dataframe”
generado.

OUTPUTS: el “output” del “SCRIPT 1” es:

e matriz de interacciones dataframe drugbank.csv.

10



RECURSOS ADICIONALES: librerias lxml y pandas de python. En
el siguiente sindéptico se muestra el “pipeline” empleado
para generar la matriz de interacciones:

drugbank.xml
381 MB
ESCRIPT 1, filtrado de INFUTR
propiedades fizico- JOUTHTTS

quimicas, farmacclogicas,
e interaccidn de
proteinas SCRIPTS

MATRIZDE INTE RACCIONES
dataframe_drugbank.csv

El1 “SCRIPT 1”, puede consultarse con mas detalle en el
ANEXO T.

Inicialmente, como puede verse en el “SCRIPT 1”, se
seleccionaron méas variables que las indicadas en el
apartado 2.1.1, incluyéndose en la matriz de interacciones.
Dado el elevado tiempo para parsear toda la base de datos,
estas variables, se eliminaron mé&s adelante en otros
“scripts”.

2.1.3 “Script” extraccién de farmacos que interaccionan con
un “target” determinado.

OBJETIVO: Este cbdigo, “SCRIPT 2”, se desarrolla también
con python, y basicamente busca en la matriz de
interacciones, partiendo de una proteina “target”
introducida mediante su cdbédigo Uniprot, todos los féamacos
de la matriz de interacciones (dataframe drugbank.csv), que
interaccionan con esta proteina “target”.

Los “INPUTS” del “script”, son el archivo generado en la

etapa anterior dataframe drugbank.csv , y el cdédigo Uniprot
de la proteina “target” elegida, por ejemplo P04035.

11



El “OUTPUT” del “script”, es un “dataframe”
dataframe farmacos to target Pxxxx.cCsv que contiene un
listado de los farmacos que interaccionan con la proteina
problema, y todos los campos de informacidén fisico-gquimica
y farmacoldgica que contiene la matriz de interacciones, o
sea que se trata de una versidén reducida de la matriz de
interacciones que contiene solamente un numero limitado de
registros.

Este “dataframe” reducido se combinarada en una etapa
posterior con un “dataframe” de “decoys”, para generar una
matriz con la qgue se entrenard el modelo “machine
learning”.

El sindéptico del “pipeline” es el siguiente:

[OUTFUTS

datafame_drugbank.cav

SCRIPTS

SCRIPT 2, seleccidn de registros
que interaccionan con el target™
seleccionado

PFROTEINA TARGET"

P XXXX Y

dataframe_farmacos_to target Paooocsv

E1 “SCRIPT 2”, puede consultarse con mas detalle en el
ANEXO 2.

12



2.1.4 Andlisis inicial de datos.

OBJETIVO: realizar de forma manual, un anadlisis estadistico
bédsico del dataframe de datos generados en el “script”
anterior para una proteina dada, con el objeto de detectar
“outliers” que puedan dificultar el proceso final de
clasificacidén “machine learning”.

El “SCRIPT 3”, permite:

e Visualizar los histogramas de las diferentes variables
contenidas en el archivo
dataframe farmacos to target Pxxxx.csv , con el objeto
de detectar “outliers” qgue puedan distorsionar el
proceso de clasificacidén final.

e Realizar wuna proyeccién PCA (“principal component

analysis” sklearn.decomposition.PCA [15]) de estos
datos, con el objeto de ver como se agrupan en un
espacio Dbidimensional. Esta proyeccidén reduce un

espacio multidimensional (multiples variables fisico-
quimicas) vinculadas a cada farmaco generado en el

“script” de la fase anterior, a un espacio
bidimendional, que prioriza las variables que
presentan una correlacidn mas significativa. Esta

proyeccidén nos ayuda a entender como se agrupan las
variables que estudiamos, facilitan la deteccidn de
“outliers” y permitirian en teoria ayudar a detectar
la formacidén de “clusters”, lo cual podria significar,
que farmacos agrupados entorno a caracteristicas
distintas, interaccionan con la proteina “target” de
diferentes modos.

e El1 “script” permite eliminar aquellos farmacos que
finalmente clasifiquemos como “outliers”.

e Realiza una nueva proyeccidédn PCA, una vez se han
eliminado los “outliers”, la cual permite visualizar
si la eliminacidén de los mismos mejora el modo en que
se agrupan al respecto de la proyeccidédn PCA inicial.

INPUTS: los “inputs” del “SCRIPT 3”son:

e dataframe farmacos to target Pxxxx.csv, generado en el
apartado anterior.

e “Outliers” que queremos aliminar tras realizar el
analisis previo. Estos “outliers” se eliminan
introduciendo su cbédigo “drugbank-id”.

OUTPUTS: LOS “outputs” del “SCRIPT 3” son:
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e Histogramas de las variables definidas en el apartado
2.1.1, de todos los farmacos que interaccionan con la
proteina “target”.

e Proyeccidédn PCA inicial de las variables de todos estos
farmacos para observar el modo en gue se agrupan.

e Proyeccidédn PCA tras eliminar los “outliers”, para
observar si esta eliminacidén mejora el agrupamiento de
los datos.

e Archivo .csv que contiene los farmacos filtrados tras
la eliminacidén de “outliers”,
dataframe farmacos to target manual filtered PxxxX.CsV

COMENTARIOS ADICIONALES: esta etapa considero es de gran
importancia para mejorar el resultado del proceso de
clasificacidn final. Inicialmente en los casos practicos
empleando “targets” reales, no realizar esta etapa previa
de andlisis de datos generaba resultados dispares en el
proceso de clasificacidédn “machine learning”, donde a
veces, todos o ninguno de todos los farmacos de la base de
datos de Drugbank eran clasificados como candidatos, y la
capacidad del modelo para separar farmacos de “decoys” en
la siguiente etapa era mas pobre. Una vez realizado el
analisis inicial con los histogramas y proyecciones PCA, se
detecta que hay farmacos “outliers” que son de naturaleza
muy diferente al resto, lo cual dificulta el proceso de
clasificacién, una vez eliminados estos “outliers”, el
modelo de clasificacidén mejora y separa de modo algo mas
eficiente los farmacos de los “decoys” en la siguiente
etapa.

Légicamente eliminar estos “outliers” significa también que
nuestro modelo pierde la informacidén bioldégica contenida en
los mismos, ya que estos “outliers” también interaccionan
con la proteina “target”. Una posible mejora futura del
“script” podria ser afiadir al mismo una etapa que permita
“clusterizar” o agrupar a los farmacos de naturalezas muy
distintas entre si que interaccionan con la misma proteina
, para analizarlos en las siguientes etapas como grupos
distintos, generando varios modelos clasificadores, tantos
como “clusters” detectados.

Destacar también que para realizar una proyeccidén PCA, es
necesario que no aparezca en el “dataframe” que
proyectamos, ningun valor “null” o “NaN”, por lo que en el
“script” es necesario rellenar o eliminar estos valores
“null”, este problema apareceré también cuando
desarrollemos el modelo clasificador y en ambos casos se ha
optado por la misma solucidn.

La solucidén oéptima es buscar o calcular tedbricamente estos
valores mediante otras librerias como “rdkit”, etc., pero

14



ante la complejidad de la tarea se ha optado por calcular
el promedio de la columna del “dataframe” que contiene el
valor “null” vy sustituir este “null” por este valor
promedio. Esta solucidén, si en una columna del “dataframe”
con muchos registros solamente tiene uno o dos valores
“null”, se considera que no tendrda un efecto significativo
en el test de clasificacidén. Si por el contrario, en una
columna de una variable, muchos valores son “null”,
calcular el promedio no es una buena solucidén ya que se
puede llegar a distorsionar bastante el test de
clasificacidén. Esto lo veremos en el siguiente apartado, vya
gue concretamente las variable “pka” y “pkb”, presentaban
muchos valores “null” y al ser sustituidos por un promedio,
empeoraba la capacidad del test clasificador, por lo que
finalmente se decididé eliminar estas variables de la matriz
de interacciones, mejorando esto el modelo clasificador
final.

Una posible mejora futura del “script” por tanto seria,
automatizar el cdlculo de wvalores “null” del dataframe
mediante librerias de python que permitan calcular valores
tebricos de datos fisico-quimicos, partiendo del “SMILE” de
cada molécula.

RECURSOS ADICIONALES EMPLEADOS:

e sklearn.decomposition.PCA [15]
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El sindéptico del “pipeline” es el siguiente:

NPUTE
MOUTPUTR
P —ty
SCRIFPTS
dataframe_farmacos_to_target Pxxxx.csv —
(/;;;IPT S,anﬂisisinidali;?\ I i
datos. / i 1
|Pﬁmgmm—mwmﬂh3&ﬂhﬂrf/ j - e
-DBxoooc ]
-Ilﬁm

\| BCA final tras eliminar ovtlizrs.

S ST S

datafame_famacos to target manual_filttered_Pxooccsy

El1 “SCRIPT 3”, puede consultarse con mas detalle en el
ANEXO 3.

2.1.5 Generacién de “decoys”.

OBJETIVO: el proceso de clasificacidédn “machine learning”
que emplearemos para clasificar a las moléculas problema
como candidatas a interaccionar con la proteina “target”,
se lleva a cabo en una primera fase entrenando el modelo
con un “set” de moléculas que sabemos que si interaccionan
con el “target”, con un segundo “set” de moléculas que
llamamos “decoys” que suponemos que no son activas frente
al “target”, y que presentan suficientes diferencias con el
otro “set” , para que el algoritmo de entrenamiento sea
capaz de establecer una frontera de separacidén entre 1los
dos grupos. Este entrenamiento, y la delimitacidén de esta
frontera, permitird més adelante al modelo clasificador,
determinar si una nueva molécula es candidata o no a
interaccionar con nuestra proteina “target”.
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El objetivo de este “SCRIPT 4” es generar “sets” de
“decoys” que combinaremos mas adelante con el Y“set” de
moléculas activas para nuestro “target”, con el objeto de
entrenar al modelo clasificador en la siguiente etapa.

Para generar los “decoys”, se empleardn los criterios de
filtrado wutilizados ©por el ©programa “Decoy Finder”.
Buscaremos nuestros decoys dentro de nuestra matriz de
interacciones, que contiene solamente farmacos de la base
de datos deDrugbank (dataframe drugbank.csv). Se buscaran
“decoys” para cada uno de los farmacos activos contenidos
en dataframe farmacos to target manual filtered PxxxxX.cCsv.

El algoritmo de blUsgueda que emplearemos para localizar
“decoys” [16] dentro de dataframe drugbank.csv , para cada
farmaco activo individual se basa en:

e Masa molecular (Mw) +/- 25 Da respecto del farmaco de
referencia.

e Y“Rotatable Bound Count” (RBC) +/-1 respecto del
farmaco de referencia.

e “Hydrogen Bond Donor” (HBD) +/-1 respecto del farmaco
de referencia.

e “Hydrogen Bond Acceptor” (HBA) +/-2 respecto del
farmaco de referencia.

e TLogP +/-1 respecto del farmaco de referencia.

e E1 indice de tanimoto con “fingerprint MACCS” del
“decoy” respecto del farmaco de referencia debe ser
menor de 0.75 (lo cual asegura que la estructura
quimica de ambos es suficientemente distinta).

e To “decoys” entre si no deben presentar un indice de
Tanimoto MACCS mayor de 0.9 entre ellos, para evitar
la incidencia excesiva de estructuras andlogas

El Y“script” permite seleccionar otros valores distintos a
los o6ptimos (Mw, RBC, HBD, HBA y logP) si consideramos que
el numero de “decoys” generados no es suficiente.

Es habitual que para farmacos distintos se generen
cantidades muy diferentes de “decoys”. Con los casos con
los que he trabajado, estas diferencias pueden oscilar
entre farmacos para los que solamente se generan entre 2 y
5 “decoys”, hasta farmacos para los gque se generan entre
90 y 200 ™“decoys”. Como en la siguiente etapa del
“pipeline” se generara un dataframe de farmacos y “decoys”,
donde estos se seleccionardn al azar, existird un sesgo
hacia 1los farmacos que generen cantidades mayores de
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“decoys”. Para evitar este sesgo, se seleccionard para cada
farmaco activo, un maximo de 10 “decoys” del total, de este
modo conseguiremos nivelar las cantidades de “decoys”
existentes por farmaco activo, a valores muy cercanos entre
si.

INPUTS: los “inputs” del “SCRIPT 4”son:

e dataframe farmacos to target manual filtered PxxXx.CsV
, generado en el apartado anterior que contiene los
farmacos activos con el “target” seleccionado.

e Matriz de interacciones, dataframe drugbank.csv, en la
que buscaremos los “decoys”.

e Valores de Mw, RBC, HBD, HBA y logP, sobre los que
realizaremos el filtrado de “decoys”. Estos valores
pueden ser los o6ptimos, o aquellos que definamos si
queremos ampliar el numero de “decoys” generados.

OUTPUTS: LOS “outputs” del “SCRIPT 4” son:

e Un “dataframe” que contiene un madximo de 10 “decoys”
por fadrmaco activo, este dataframe se guarda en el
archivo total decoy list PxxXx.CsV.

COMENTARIOS ADICIONALES: el motivo que me ha llevado a
generar un “script” para generar “decoys” a partir de
fadrmacos de Drugbank, es que considero evita todo el
procesado manual que seria necesario llevar a cabo si se
generasen los “decoys” mediante “Decoy Finder” (ejecucidn
del programa, generacidén y descarga de los archivos de
“decoys”, parseado de los archivos y seleccidén y filtrado
de wvariables). La eliminacién de esta laboriosa etapa
manual permite dotar al programa de un alto grado de
automatizacidén, que entiendo puede ser Util si en un
momento dado se estd trabajando con multiples proteinas
“target” sobre las que se estadn buscando candidatos a
farmacos activos.

Por contra, la desventaja de usar este “script”
(posiblemente haya mas), es que “Decoy Finder” Dbusca
“decoys” en la base de datos ZINC [17] que contiene unos 35
millones de registros de todo tipo, farmacos y no farmacos,
frente a los 8000 de de Drugbank, donde todos sus registros
son farmacos.

Los farmacos se caracterizan por presentar un espectro de
propiedades que habitualmente se encuentra dentro de unos
rangos concretos, The Rule of Five es un claro ejemplo de
ello ( logP > 5, Molecular weight >500, Number of hydrogen
donor groups >5, Number of hydrogen acceptor groups
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>10) [13]. Si seleccionamos nuestros “decoys” entre
moléculas clasificadas como farmacos, estas propiedades
seradan similares en todos los “decoys” y en los farmacos
activos que han generado estos “decoys”, por lo dgque se
espera dque cuando en las siguientes etapas entrenemos
nuestro modelo clasificador, tengamos més dificultades para
separar farmacos activos de “decoys”. Por contra si 1los
“decoys” se seleccionan con “Decoy Finder” en ZINC, la
mayoria de los “decoys” no tendra propiedades
farmacoldgicas, por lo que entiendo el modelo clasificador
separard unos de otros con mayor facilidad.

RECURSOS ADICIONALES EMPLEADOS:

e libreria “pybel” [18] de "“Openbabel”, para calcular
los indices de tanimoto MACCS [19], partiendo de los
“SMILES” de las moléculas a comparar.

El sindéptico del “pipeline” es el siguiente:

INFUTS
MOUTEUE

dataframe_famnacos to_target manual_filtered_Pxoooccay

l

SCRIPT 4,
generacicn de decoys.

SCRIPTS

datafame_dmugbank.csv

ENTRADA PARAMETROS:

[lﬁﬁ: ]
|RBC: |
|HDB- |
|
|

'HBA-
total_decoy_list_Proo.csv | LogP-

El1 “SCRIPT 4”, puede consultarse con mas detalle en el
ANEXO 4.
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2.1.6 Construccién del “dataset” de aprendizaje, analisis
de 1la capacidad de separacién de farmacos respecto a
“decoys” de este “dataset” mediante curvas ROC.

Inicialmente se generaron dos “scripts”, uno para generar
el dataset de aprendizaje, y otro para realizar la
clasificacidén sobre la matriz de interacciones. Finalmente
estos dos scripts se unificaron en uno cuando se afiadio al
“pipeline” la capacidad de eliminar columnas de “features”,
ya que reducia la complejidad del “script” vy reducia la
posibilidad de cometer errores.

Por este motivo, estos dos apartados, aunque diferentes
estdn integrados en el mismo “SCRIPT 5”, y se designaran
como PARTE 1 y PARTE 2.

OBJETIVO: el objetivo del “SCRIPT 5, PARTE 1”, es generar
un “dataframe” de aprendizaje de farmacos activos, y un
numero igual de “decoys” (50% de cada), y testear este
“dataframe” para determinar su capacidad para clasificar
moléculas como candidatas o no a ser activas frente a un
“target” dado. El1 mejor “dataframe” obtenido (farmacos +
“decoys”) es el que se empleard en la siguiente etapa del
“pipeline”, para clasificar todos los registros (farmacos)
de la matriz de interacciones dentro de la categoria de
posibles candidatos o no, a ser activos frente a un
determinado “target”.

El test de clasificacidén se realizara empleando un
algoritmo de clasificacidén VSM (Support Vector Machines) de
la libreria “Scikit Learn” de python. Se testeardn los tres
“kernels” disponibles, “linear”, “rbf” y “poly” (degree=3).

Los “decoys” y farmacos activos indicados se han generado
en las etapas anteriores del “pipeline”. Todos los farmacos
activos generados en el “SCRIPT 2” para un “target”
determinado, se incluirdn en el “dataset” de testeo que
servira para entrenar el modelo.

Del total de “decoys” generados (un numero siempre mucho
mayor que el de farmacos activos), el “script” seleccionaré
al azar un numero igual que el de los farmacos activos, de
forma que farmacos y “decoys” se encuentren al 50%.

Dada la gran cantidad de “decoys” generados, es posible que
diferentes combinaciones de “decoys” presenten en conjunto,
diferente capacidad de clasificacién, por 1o que se
testeardn mediante “bootstrap” diferentes combinaciones de
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“decoys” para cada “set” de farmacos activos. Para valorar
la capacidad de clasificacién de cada wuna de estas
combinaciones de “decoys” frente a un “set” dado de
farmacos activos, el “script”, calculard el area de la
curva ROC generada en multiples tests, para cada
combinacién de “decoys” dada.

Un esquema de las acciones llevadas a cabo por el algoritmo
seria:

e Dados un conjunto de i1 farmacos que interaccionan con
un “target” determinado.

e Selecciona al azar n conjuntos de i “decoys”.

e Para cada paquete n de i+i (farmacos + “decoys”),
lleva a cabo m tests de clasificacién
(train test split(x, y, train size= 0.5)).

e Con los resultados de estos m ensayos se construye una
curva ROC, que nos india la capacidad de este conjunto

(farmacos + “decoys”) para clasificar correctamente
(esta capacidad viene dada por el 4area de la curva
ROC, AUC).

e Esta secuencia se realiza n veces, y se selecciona la
combinaciédn de farmacos + “decoys” que presenta un
4drea mayor de su curva ROC.

Este “dataframe” oéptimo se almacena en el archivo
training set Pxxxx.csv.

Indicar que en el “SCRIPT 5, PARTE 1”, también es posible
eliminar aquellas columnas de caracteristicas ,“features”,
que se determine. Esta opcidn puede utilizarse por ejemplo
si en la siguiente etapa se pretende clasificar un paquete
de farmacos no perteneciente a la matriz de interacciones
generada a partir de Drugbank, que presenta menos
“features” que las de la propia matriz de interacciones, o
por ejemplo puede servir para mejorar los ratios de
clasificacidn del modelo, eliminando “features” que
empeoran la capacidad de clasificacidén del mismo.

Por ejemplo, tal como se ha comentado co anterioridad, las
columnas pka y pkb prensentan muchos wvalores “null” que
inicialmente se ha rellenado con un valor promedio generado
en la culumna de este Y“feature”, por tanto estas dos
columnas se eliminaran como medida de seguridad.

INPUTS: los “inputs” del “SCRIPT 5”son:
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e dataframe farmacos to target manual filtered PxxXx.CsV
, contiene los farmacos activos con el “target”
seleccionado.

e total decoy list Pxxxx.csv, que contiene todos los
decoys generados.

e Si se desea eliminar algunas columnas de
caracteristicas (“features”), se indicardn en este
apartado. Se eliminarédn pka y pkb ya que podrian
distorsionar el modelo.

OUTPUTS: LOS “outputs” del “SCRIPT 5” son:

e EI1 “training set” de farmacos + “decoys” éptimo que se
empleard en la siguiente etapa (PARTE 2). Se almacenan
en el archivo training set PxxxX.CsV.

e Tos resultados de los tests estadisticos llevados a
cabo con las diferentes combinaciones de “decoys”,
incluyendo una curva ROC y AUC del valor oéptimo
conseguido y su proyeccidén PCA.

COMENTARIOS ADICIONALES: destacar que tras realizar varias
pruebas, se observa que la capacidad de clasificacidén del
modelo puede estar ligeramente distorsionada por la
combinacién de “decoys” aleatoria llevada a cabo.

RECURSOS ADICIONALES EMPLEADOS:

e SVM (Support Vectors Machines) de scikit-learn [20]

e proyeccidn PCA (Principal Component Analisis) de
sckit-learn [15]

e sklearn.metrics.roc curve [21]

El sindéptico del “pipeline” se mostrard en el siguiente
apartado.

2.1.7 Script VSM clasificador, para un farmaco o grupo de
farmacos, o para toda la matriz de interacciones de
Drugbank.

OBJETIVO Y DESCRIPCION: el objetivo del “SCRIPT 5, PARTE 2”
es ya finalmente clasificar un “dataset” de moléculas y sus
descriptores asociados, como candidatos o no, a
interaccionar con la proteina “target”.

Para realizar la clasificacidén se empleard como en la etapa
anterior VSM (Support Vector Machines) de scikit-learn.

El “training set” que se empleard es el generado por el
“SCRIPT 5, PARTE 1”.
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El “dataset” de moléculas que seradn clasificadas, o sea
donde buscaremos los candidatos a interaccionar con nuestro
“target”, seréa nuestra matriz de interacciones
dataframe drugbank.CSV, tras eliminar 1las columnas de
“features” que se haya decidido en la etapa anterior.

También es posible clasificar otros “datasets” distintos a
nuestra matriz de interacciones, por ejemplo “datasets”
creados manualmente, siempre y cuando presenten la misma
coleccidén de “features” y en el mismo orden, tal y como se
encuentran en el “training dataset” y en la matriz de
interacciones.

El “script” generard un “dataframe” de moléculas con su
cdbdigo “drugbank-id”, “name” y sus SMILES, de las moléculas
qgque SI han sido clasificadas como candidatas a ser farmacos
activos sobre el “target”.

INPUTS: los “inputs” del “SCRIPT 5, PARTE 2”son:

e E1 “dataset” de entrenamiento 6ptimo optenido en la
PARTE 1.

e dataframe drugbank.csv, matriz de interacciones al que
eliminamos “features” seleccionadas en el “SCRIPT 5,
PARTE 17.

e Si se desea se puede clasificar un “dataset” contenido
en un archivo dataset alternativo.csv, siempre sus
“features” coincidan con el “training set” y el
“dataframe drugbank”.

OUTPUTS: LOS “outputs” del “SCRIPT 5, PARTE 2” son:

e Un “dataframe” (“drugbank-id, “name” y SMILES)de los
farmacos que han sido clasificados de forma positiva
como posibles candidatos a interaccionar con la
proteina “target”.

e Un archivo candidatos activos Pxxxx.cCsv que contiene
estos farmacos.

RECURSOS ADICIONALES EMPLEADOS:

e SVM (Support Vectors Machines) de scikit-learn [20]

e proyeccidn PCA (Principal Component Analisis) de
sckit-learn [15]

e sklearn.metrics.roc curve [21]
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El sindéptico del “pipeline” del “SCRIPT 5” completo,
incluyendo la PARTE 1 Y PARTE 2, es el siguiente:

INPUTS
/OUTIBUTS
SCRIPTS
dataframe farmacos_to target_manual
filtered _Pooote csw N

total_decoy_list_Proooccswe

/ Eliminacion de columnas st

// ________________________ \ procads:
SCRIPT 5, PARTE1l, i < [ kﬂ i
construccidn dataset de : .'p—"
aprendizaje. : th J
. 3 N = comibinaciones '|: {
k R“’.‘““*ﬂ‘”gmww; .
Mimero columnas
iliminadas.
(W tosts de clasificridn VEM pars rads
|combinacion Ni da firmacos acfivos +dacoys.

Mzjor datazet, 21 que presents vn mayod valor

| -
| daares dels corva ROC, i
[ Dratazet de aprendizaje. ]——..- training_set_Pwoooiosv
[ datafame drugbank.csv

o bien, dateset_shternativo_Poow.osv
{no implementad s odavia)

candidatos_sactivos_Prooooosv

El “SCRIPT 5”, puede consultarse con mas detalle en el

ANEXO 5.
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2.2 Testeo de la herramienta sobre las proteinas target
HMG-CoA reductasa(P04035) y KAPCA (Uniptrot: P17612) ,
testeo de capacidad de la herramienta, ajuste de la misma
si procede.

2.2.1 Breve descripcién de los “target” seleccionados HMG-
CoA reductasa (P04035) [2], y de 1la familia de 1las
estatinas. Breve descripcién de KAPCA (Uniptrot:
P17612) [3].

e HMG-CoA reductasa (P04035) [2], glicoproteina de
transmembrana que limita la velocidad en la
biosintesis del <colesterol, y la Dbiosintesis de
isoprenoides no esteroideos esenciales para la
funcidn normal de las células, incluyendo la
ubiguinona y las proteinas geranylgeranyl.

Su regulacidén enzimadtica [22] viene dada por un
mecanismo de retroalimentacidédn negativa a través de
los esteroles vy los metabolitos no esteroideos
derivados de mevalonato. Esta enzima es inhibida por
las estatinas, una clase de agentes hipolipidémicos
utilizados como productos farmacéuticos para reducir
los niveles de colesterol en individuos en riesgo de
enfermedad cardiovascular por hipercolesterolemia.
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Los farmacos de la familia de las estatinas son:

-Atorvastatin.
-Fluvastatin.
-Lovastatin.
-Pitavastatin.
-Pravastatin.
-Rosuvastatin.
-Simvastatin.

e KAPCA (Uniptrot: P17612)[3], es la subunidad alfa de
una quinasa dependiente de cAMP. Fosforila una gran
cantidad de sustratos en el citoplasma y en el nucleo.

2.2.2 Test y evaluacién de las herramientas con P04035.

Se ejecuta el “SCRIPT 2” para localizar en la matriz de

interacciones los farmacos que interaccionan con el target
P04035.

Se detectan 15 moléculas que interaccionan con P04035,
entre ellos todas las estatinas indicada en 2.2.1, dos
estatinas adicionales Cerivastatina y Mevastatina, y una
serie de farmacos adicionales.La Cerivastatina no aparece
en los listados oficiales de estatinas, ya que fue retirada

26



del mercado en la década de los 90 ya que tenia efectos
secundarios adversos.

Como puede verse el “script” funciona correctamente,
localiza las principales estatinas.

Con este “script” ya estamos llevando a cabo una funcidédn de
“screening” inicial de farmacos activos.

PROTEINA TARGET:PB4@35

LISTADC DE FARMACOS (DRUGBANK) QUE INTERACCIONAN CON: P@4835

DBea1s7 NADH
DE@a175 Pravastatin
DeE@@227 Lovastatin
DE@8439 Cerivastatin
DB@as641 Simvastatin
DBE@18786 Atorvastatin
DE@18595 Fluvastatin
.
4618 |DBOBEYS | Mevastatin 192 °C |2.95 |-3.70

7-[3-(4-FLUORO-

PHEMNYL)-1- 33-36
e B ISOPROPYL-1H-INDOL- | °C e
2-.
8824 | DBOBBED | Pitavastatin e 2.92 5.00
g°C | '

12 rows = 24 columns

Se ejecuta el “SCRIPT 3” vy se generan los siguientes
histogramas y proyeccidédn PCA.
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PROYECCION PCA ANTES DE ELIMINAR “OUTLIERS”:

100

—100 1

— 150 L | | L L L L L
—400 —300 —200 -—100 4] 100 200 2300 400 500

Podemos apreciar la presencia de wvarios “outliers” en los
histogramas, estos “outliers” distorsionan la proyeccidn
PCA, y se puede apreciar lo que parece una agrupacidédn en
tres cluUsteres de “features” semajentes.

Estos “outliers” dficultan la clasificacidén llevada acabo
en la etapa final, por lo que se procede a eliminarlos, en
especial el 3-Hydroxy-3-Methyl-Glutaric Acid vy el 1,4-
Dithiothreitol, que son moléculas de naturaleza muy
distinta del resto con un bajo peso molecular.

Finalmente en totalse procede a eliminar los siguientes
farmacos: DR0437, DB04447, DB01992, DB03461, DBO00157 vy
DB06693.
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plt.show()

PROTEIMA TARGET:PB4835

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER (s/n):s

INDIQUE EL CODIGO DE:DBG4377

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER ADICIONMAL (s/n}):
INDIQUE EL CODIGO DE:DEBEG4447

QUIERE ELIMIMAR ALGUN OUTLIER ADICIONAL (s/n):s
INDIQUE EL CODIGO DE:DEG1992

QUIERE ELIMIMAR ALGUMN OUTLIER ADICIONAL (s/n):s
INDIQUE EL CODIGC DB:DBE3461

QUIERE ELIMIMAR ALGUN CUTLIER ADICIONAL (s/n):
INDIQUE EL CODIGO DE:DBG8157

QUIERE ELIMIMNAR ALGUN OQUTLIER ADICIONAL (s/n):
INDIQUE EL CODIGO DE:DBG&5693

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER ADICIONAL (s/n}:n

L

L]

L

Resultando la proyeccién PCA tras eliminar estos
“outliers”:

PROYECCION PCA SIN OUTLIERS P04035

-

20| -

—20 |

—80 " " " s "
—200 —100 4] 100 200 300 400

Donde podemos ver que el clister restante ha quedado mejor
definido y los valores mads extremos qgue aparecian en la
anterior proyeccidédn PCA han desaparecido.

Se han llevado a cabo diferentes pruebas eliminando
diferentes combinaciones de “outliers”, y se ha observado
una mejoria en el proceso final de clasificacién al
respecto de eliminar “outliers” o no.

En concreto sin eliminar “outliers”, los resultados de
clasificacidén en el “SCRIPT 5”, presentan A&reas de curva
ROC AUC entre 0.5-0.6, y clasifican como positivos (farmacos
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activos frente al “target”) entre 2000-3500 farmacos
(dependiendo del kernel empleado) que sobre un total de
6000 farmacos en la base de datos completa, considero que
es una cantidad demasiado elevada. Tras eliminar todos 1los
“outliers”, los valores AUC siguen oscilando entre 0.5-0.6,
pero aparecen ya valores maximos e 0.66 y se clasifican
como positivos a wunos 1000 farmacos de la matriz de
interacciones, 1lo cual nos indica que el ©proceso de
clasificacidén estd mas acotado, por lo que considero, esta
eliminacidén de “outliers” es positiva.

En el “SCRIPT 4” se lleva a cabo la generacidén de “decoys”:

PROTEINA TARGET:P@4@35

INTERVALO MOLECULAR WEIGHT +/- Da (VALOR OPTIMO 25):25
INTERVALO ROTATABLE BOND COUNT +/- (VALOR OPTIMO 1):1
INTERVALO HBD +/- (VALOR OPTIMO 1):1

INTERVALO HBA +/- (VALOR OPTIMO 2):2

INTERVALO LogP +/- (VALOR OPTIMO 1):1

PARA NIVELAR EL NUMERQ DE DECOYS POR FARMACO, SE SELECCIONARAN LOS 1@ PRIMEROS DECOYS GENERADOS PARA CADA FARMACO.

HUMERQO DE DECOYS GENERADOS POR FARMACO:

NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO Pravastatin =11
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO Lovastatin =61
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO Cerivastatin =14
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO Simvastatin = 46
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO Atorvastatin =2
T M ER T e DU ST G ENER A DD ST PERE T ECT FARMAECT ATOPFUEsSTaTIn =7
NUMERO DE DECOYS GEMERADOS PARA EL FARMACO Fluvastatin = 25
NUMERD DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO Rosuvastatin =18
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO 2" -Monophosphoadenosine 5'-Diphosphoribose =B
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO 7-[3-(4-FLUORO-PHENYL ) -1-ISOPROPYL-1H-INDOL-2-YL]-3,
D = 18
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO Pitavastatin = 45
EL WUMERO TOTAL DE DECOYS GEMERADOS ES DE : 232
DE LOS CUALES DE HAN SELECCIONADO PARA NIVELAR EL CONJUNTO: 82
BELSY: Polar
drugbank- Melting Water Surface .
= name i logP (log$S ot Refractivi F
id Point g g Soluhlllty Area ty
(PSA)

Se generan un total de 232 “decoys”, de los gque seleccionan
82 (10 méximo por farmaco), para nivelar las diferentes
cantidades generadas vy eliminar el sesgo vinculado a
cantidades muy desporoporcionadas entre unos farmacos y el
resto.
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En el Y“SCRIPT 5” se lleva a cabo el ©proceso de
clasificacién.

En la PARTE 1 del “script”, se genera el “training set”
realizédndose diferentes combinaciones al azar de 1los
farmacos activos con diferentes combinaciones de “decoys”,
para cada uno de ellos mediante “bootstrap” se realizan
tests y se genera una curva ROC para cada combinacidn,
finalmente se selecciona la mejor combinacidén de farmacos +
“decoys”, aquella que presenta mayor curva ROC. En este
caso se realizan 30 test, como se puede ver los valores de
drea de curva ROC oscilan entre 0.5-0.6, y el mayor valor
conseguido es de 0.59 con un kernel “poly, degree=3".

En la PARTE 1 también se lleva a cabo la eliminacidén de las
columnas de “features”, pka y pkb, ya qgque presentan una
cantidad excesiva de valores “NaN”.

PROTEINA TARGET :P84235

SELECCIONE EL KERMEL DE TRABAJICQ (1:rbf/2:poly{degree=3)/3:linear):2
ﬁgQUIERE ELIMINAR ALGUN "FEATURE™? (s/n):s

INDIQUE EL “FEATURE":pka

ﬁﬁQUIERE ELIMINAR ALGUN OTRO "FEATURE" ADICIOMNAL? (s/n):s

INDIQUE EL “FEATURE":pkb

ﬂfQUIERE ELIMINAR ALGUN OTRO "FEATURE" ADICIOMAL? (s/n):

CUANTAS "FEATURES" SE HAM ELIMINADO:2

INDIQUE EL MUMERO DE TESTS QUE QUIERE REALIZAR:3©

LOS WALORES DE AREA ROC DE CADA TEST SONM:
513482486824
LAF9271749651
.5280999423853
ST
.587382953181
.3962702141389
LA284474241a7
568771881251
.4621183822385
.488353643163
.543624362436
LATFA82378T4
.498984315673
.585925161332
.585768358642
.543114311431
LA542312677
556882224329
58319783584
.552365236524

DL OO@0O00A0000000000
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8.582100340336
8.43624464538
8.528582858286
8.455288461538
8.560948456416
8.452527449637
8.469479511672
EL VALOR ROC OPTIMO ES: 8.585768358642

EL NUMERO DE FARMACOS CANDIDATOS A SER ACTIVOS FRENTE AL TARGET Pe4@35, ES DE: 1@18

ONEFOOd: drugbank-id | name SMILES
0 |DBO00OS |Bivalirudin CCIC@H](C)[C@HINC(=0)[C@H](CCC(O)=0NC(=0)[C@...
1 |DB00014  |Goserelin CC(C)CIC@HI(NC(=0)[C@@H](COC(C)(C)CINC(=0)[C@H...
2 |DB000SO  |Cetrarelix CC(C)CIC@HINC(=0)[C@@H](CCONC(N)=0INC(=0)[C@H...
3 |DBO00ST  |Cyclosporine CCCING(=0)C(C(0)C(CICIC=CICIN(CIC(=0)C(C(CICIN...

La curva ROC y la proyeccidén PCA de la mejor combinacidn de
farmacos + “decoys” (0.63) son:

30 . . : ; ; ; . .

20 i

10 |

=10} i

0 i i i i
—100 —80 —60 —40 —20 0 20 40 60 80
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Receiver Operating Characteristic
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0.0}

= 0.59 |]
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La PARTE 2 del
de todos los

clasificandolos
“target” o no. El

“script”
farmacos

resultado:

EL VALOR ROC OPTIMO ES: 6.585768358642

lleva a

como candidatos a
modelo
entrenamiento éptimo generado en la PARTE 1,

0.6 0.8 1.0 12

la matriz de
ser activos
se entrena con el set

EL NUMERO DE FARMACOS CANDIDATOS A SER ACTIVOS FRENTE AL TARGET Pe4e35, ES DE: 1e18

ouoa]: drugbank-id |name SMILES
0 |DBO000S  |Bivalirudin CCIC@H](C)[C@HINC(=0)[C@HI(CCC(O)=0INC(=0)[C@...
1 |DBO00T4 | Goserelin CC(C)CIC@HINC(=0)[C@@H](COC(C)(C)CINC(=0)[C@H. .
2 |DBO00S0 | Cetrorelix CC(C)CIC@HINC(=0)[C@@H](CCENC(N)=O)NC(=0)[C@H...
3 |DBOD0ST | Cyclosporine CCCINC(=0)C(C(0)C(C)CIC=CIC)N(C)C(=0)C(C(CICN...

El modelo clasifica a

interacciones
frente al “target”.
kernels

1018
como candidatos positivos para ser activos
Los resultados son similares con otros

fdrmacos de la matriz

35

cabo la clasificacidén SVM
interacciones,
frente al

y nos da como




2.2.3 Necesidades de ajuste y mejoras.

Como resultado de trabajar con P04035, se aflade al
“pipeline” como mejora, el “SCRIPT 3” de anadlisis inicial
de datos, dque permite visualizar y eliminar si procede
“outliers”.

También se decide eliminar las “features” pka y pkb que se
detecta que contienen demasiados “NaN”.

Como mejora futura del “pipeline”, se podria plantear en el
“SCRIPT 3” una etapa adicional de clusterizacidén de 1los
farmacos activos, para segregar estos cluUsteres y tratarlos
de forma individualizada, aplicando el resto del “pipeline”
a cada uno de ellos. Tiene sentido pensar que farmacos con
espectros quimico-fisicos distintos (clisters), pueden
interaccionar con un mismo “target” de diferentes formas,
tratar algunos de estos clUsters como “outliers” hace que
perdamos informacidén bioldgica en el proceso de eliminacidn
de estos “outliers”. Esta clusterizacidn y reircorporacidn
de clusters al “pipeline” considero permitiria recuperar
parte de esta informacidén en lugar de perderla.

Los resultados indican que el modelo no diferencia con
facilidad los féarmacos de los “decoys” como puede verse en
las areas de las curvas ROC. Como mejora, se afiadidé al
proyecto el estudio de un “target” adicional P17612, dque
presenta un numero mayor de farmacos activos para ver si
este incremento en su namero mejoraba el modelo
clasificador respecto a P04035.

Otra mejora afladida al modelo fruto de los resultados del
analisis de P04035, es afladir en el “SCRIPT 5” cdédigo para
poder seleccionar y eliminar columnas de “features”, de
este modo se puede reducir la cantidad de las mismas, o
buscar la combinacidédn adecuada de ellas que sea o6ptima para
el problema que se esté tratando.

2.2.4 Coherencia de los resultados.

La conclusidén en general del andlisis de P04035 es que para
este caso partiular, “pipeline” no consigue clasificar de
forma adecuada los farmacos, ya que valores de curva ROC
promedio entorno a 0.5-0.6 indican que el modelo tiene
poca capacidad de clasificacidén para este caso concreto.
Una posible causa como ya se ha indicado es la reducida
cantidad de féarmacos activos para el target P04035. Otras
causas podrian ser:
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e Tos “decoys” seleccionados son también farmacos por 1lo
gque su espectro quimico-fisico es cercano al de 1los
farmacos activos, y para el modelo es posible que le
sean mas dificiles de separar sin errores.

e Excesiva cantidad de “features” para llevar a cabo la
clasificacién, o combinacidén inadecuada de “features”.

Valores AUC entre 0.5-0.6 nos indican gque posiblemente
muchos de los féarmacos <clasificados como activos, son
falsos positivos, y que algunos farmacos clasificados como
no activos frente al “target”, podrian ser falsos
negativos.

2.2.5 Test y evaluacidén de las herramientas con P17612.

Se ejecuta el “SCRIPT 2” con los siguientes resultados:

#FGUARDAMOS EL DATAFRAME EN UN ARCHIVO CSV.

df = df.drop(labels="Unnamed: @', axis=1)

df.to_csv{'C:/Users/JOSE CARLOS/Desktop/Bicinformatica/Proyecto ftinal de masi
df

PROTEINA TARGET:P17612

LISTADD DE FARMACOS (DRUGBANK) QUE INTERACCIOMAN CON: P17612

DBe1919 Pentanal

DBe194a Balanol Analeg 2
DB@2155 Balanol Analog 8
DBe2482 Phosphonothreonine
DBe2611 Balancl Analog 1
DB@3374 3,5-Diiodotyrosine
DBe4ass Balanol

Esta vez se genera una cantidad mayor de farmacos activos,
43 frente a los 15 del caso anterior.
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S-YLIPYRIDIMN-3. .. 182°C
3-PYRIDIN-4-¥1L-2 4-DIHYDRO- 168°C-

6369 | DBO85GY : 3.7
INDEMNO[1.2-.C] PYR__. 182°C

(R)}-TRANS-4-(1-AMINOETHYL)-N-(4- | 55-57

6552 | DBO&87S6 1.3
PYRIDYL) CYCLO. .. “C
Greater
6621 | DBOS8846 Ellagic Acid than 2.3
360°C

43 rows = 24 columns
-+ |

Ejecutamos el “SCRIPT 3”, anédlisis inicial de datos, se
generan los histogramas y una proyeccién PCA del conjunto
en bruto:
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En este caso también se aprecian “outliers”, también se
puede observar que la mayoria de los farmacos se agrupan en
un gran cluster, esto puede ser que mejore la capacidad de
clasificacidén del modelo.

Procedemos a eliminar los “outliers”:

PROTEINA TARGET:P17612

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER (s/n):s

INDIQUE EL CODIGO DB:DBE@2482

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER ADICIOMAL (s/n):s
INDIQUE EL CODIGO DB:DEG4522

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER ADICIOMAL (s/n):s
TNDIQUE EL CODIGO DB:DBG4538

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER ADICIOMNAL (s/n):s
TNDIQUE EL CODIGO DB:DEG4@9s8

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER ADICIOMAL (s/n):s
INDIQUE EL CODIGO DB:DEGE246

QUIERE ELIMIMNAR ALGUN OUTLIER ADICIOMAL (s/n):s
INDIQUE EL CODIGO DB:DBG2155

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER ADICIOMAL (s/n):s
INDIQUE EL CODIGO DE:DBE1919

QUIERE ELIMIMAR ALGUN OUTLIER ADICIOMAL (s/n):s
TNDIQUE EL CODIGO DB:DB@3231

QUIERE ELIMINAR ALGUN OUTLIER ADICIOMNAL (s/n):n

PROYECCION PCA SIN OUTLIERS P17612

.
30 _

-10| * |

0 i i i
—200 =150 =100 =50 0 50 100 150 200
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En la proyeccidén PCA tras eliminar los “outliers”, podemos
ver que se ha formado un cluster bastante uniforme, esto
deberia ayudar al modelo clasificdor.

Ejecutamos el “SCRIPT 4” vy buscamos los “decoys” para los
farmacos activos:

PROTEINA TARGET:P17612

INTERVALO MOLECULAR WEIGHT +/- Da (WALOR OPTIMO 25):25
INTERVALO ROTATABLE BOND COUNT +/- (VALOR OPTIMO 1):1
INTERVALO HBD +/- (VALOR OPTIMO 1):1

INTERVALO HBA +/- (VALOR OPTIMO 2):2

INTERVALO LogP +/- (VALOR OPTIMO 1}:1

PARA NIVELAR EL MUMERO DE DECOYS POR FARMACO, SE SELECCIONARAN LOS 1@ PRIMEROS DECOYS GENERADOS PARA CADA FARMACO.

NUMERQ DE DECOYS5 GENERADOS POR FARMACO:

NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO Balanol Analog 2 = 16
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO Balanol Analog 1 =23
MUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO 3,5-Diiodotyrosine =6
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO HYDROXYFASUDIL = 23
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO (15)-2-(1H-INDOL-3-YL)-1-{[ (5-ISOQUINOLIN-6-YLPYRIDIN-3-YL)OXY]METH'
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO 3-PYRIDIN-4-¥L-2,4-DIHYDRO-INDENC
NUMERO DE DECOYS GENERADOS PARA EL FARMACO (R)-TRANS-4-(1-AMINOETHYL) -M-(4-F
EL NUMERO TOTAL DE DECOYS GENERADOS ES DE : 22786
DE LOS CUALES DE HAN SELECCIONADO PARA NIVELAR EL CONJUMNTO: 346
Qut[6]: Polar
drugbank- Water Surfacs
. name Melting Point |logP |log$s .
id g g g Solubility | Area
(PSA)
3.84e-02
0 NRON227 Glimeniride 2072 312 [-41 124 (8

Se han generado un total de 2276 Y“decoys”, de los cuales
seleccionamos 346 para la siguiente etapa con el objetivo
de nivelar.

Se ejecuta el “SCRIPT 5”:

Los mejores resultados se obtienen con un kernel “rbf” o
“poly, degree=3", quizas algo mejor este ultimo, 1los
valores ROC de los tests estan unifdrmemente dirtribuidos
entre 0.75-0.8, lo cual es un buen resultado, este modelo
clasifica con una tasa de error aceptable..

En este caso P17612, los resultados son sustancialmente
mejores al caso anterior.
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PROTEINA TARGET:P17612

SELECCIONE EL KERMEL DE TRABAJO (1:rbf/2:poly(degree=3)}/3:1linear):2

QUIERE ELIMINAR ALGUN "FEATURE"™ {s/n):s

INDIQUE EL “FEATURE":pka

QUIERE ELIMINMAR ALGUN OTRO "FEATURE"™ ADICIONAL (s/n):s

INDIQUE EL “FEATURE":pkb

QUIERE ELIMIMAR ALGUM OTRO "FEATURE" ADICIOMAL (s/n):n
"FEATURES" SE HAN ELIMINADO:2
TNDIQUE EL NUMERO DE TESTS QUE QUIERE REALTZAR:15

CUANTAS

rea

LOS VALORES DE AREA ROC DE CADA TEST SON:

. 752173555265
.B31283084384
74247038824

. 740370588505
. 7209514117475
. 76378364911

. 747851358412
. 718493839738
.818378464204
18747897213
.B@17a56731e8
. 758585757321
. 7963812738926
. 788255679265
. 788187336849

L WALOR ROC OPTIMO ES: B.831283984384

lizados

La curva ROC vy proyeccién PCA,

(0.83) son:

del mejor de 1los

20+ ™
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13 Receiver Operating Characteristic

0.8

0.6

True Positive Rate

0.2

g0 — AUC = 0.83 ]
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False Positive Rate

El modelo clasifica a 1632 farmacos como candidatos a ser
activos frente al “target”.

EL VALOR ROC OPTIMO E5: ©.831283984384

EL NUMERO DE FARMACOS CANDIDATOS A SER ACTIVOS FRENTE AL TARGET P17612, ES DE: 1632

Out[73]:

drugbank-id | name SMILES

0 |DBO0115  |Cyanocobalamin OClC@H]10O[C@@H]([C@H)(0)[C@@H]1 OP(0)(=0)0[C@](...
1 |DB0O0120  |L-Phenylalanine N[C@@H](CC1=CC=CC=C1)C(0)=0

2 |DBO0122  |Choline CIN+](C)(C)CCO

2.2.6 Coherencia de los resultados.

En este caso, las mejoras introducidas tras analizar en
detalle el caso anterior, muestran su utilidad, lo cual se
observa en una mejora sustancial de los valores AUC ROC.
Por tanto consideramos dque el modelo clasificador es
aceptable vy soporta unas tasas de error tolerables, a
diferencia del caso anterior.
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En particular, se considera gque en esta mejora son aspectos
importantes:
e Disponer de un mayor nuUmero de farmacos activos al
respecto del caso anterior.

e Tos farmacos activos presentan un espectro de
propiedades quimico-fisicas Dbastante bien agrupadas
dentro de un cltster, no se observan en las
proyecciones PCA bloques diferenciados.

e Los “outliers” aparecen bien separados de este cluUster
principal, y no se observan agrupaciones entre ellos,
por lo que su eliminacidén compacta aun mas el custer
principal de farmaos activos restantes.

3. Conclusiones.

El “pipeline” resultante de este proyecto, se considera
funcional, aunque se trata de una primera versidn, y por
tanto requiere de revisiones adicionales para evaluar méas
en detalle su capacidad, su alcance real y otros posibles
errores conceptuales, asi como una revisidén mas detallada
del cdédigo para detectar % corregir errores de
programacidn.

Lecciones aprendidas (lessons learned) :

Destacaria la importancia de la preparacidédn inicial,
mediante amplia revisidén bibliogradfica previa del “the
state of the art” del sujeto al que se qgquiere enfocar el
proyecto.

Potenciar en lo posible esta preparacidén inicial, permite
aclarar y definir de forma mas precisa los objetivos que se
pretenden alcanzar y los recursos necesarios para ello, y
permite si se da el caso un reenfoque del proyecto en una
etapa temprana sin que esto afecte de forma significativa
al avance del mismo.

En mi caso particular, a causa de mis limitaciones de
tiempo y falta de experiencia en programacidén de lenguajes
avanzados como python, esta preparacidén inicial fue
limitada y se enfocd sobretodo en las herramientas a
utilizar en el proyecto (programacidén y comprensidén de las
herramientas de “machine learning”), 1lo cual generd la
necesidad de realizar un reenfoque completo de 1los
objetivos iniciales del proyecto (eran excesivamente
complejos), gracias a las indicaciones realizadas ©por el
tutor en una fase temprana.
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Un mayor conocimiento del “state of the art”, permite
también una valoracién méds objetiva del wvalor de 1los
resultados y alcance obtenidos por la herramienta.

Otra importante leccidén, tal como he comentado, es la
necesidad, en mi caso, de dominio de las herramientas que
se emplearadn, ya que de lo contratio, se requiere de un
proceso de “learning by doing” lo cual implica un gran
consumo de tiempo, que ha sido en mi caso mi claro “cuello
de botella”. Si las limitaciones de tiempo son menores,
este aspecto no lo considero tan significativo.

Consecucidn de los objetivos:

Los objetivos planteados en el proyecto son:

e Desarrollar una herramienta que permita detectar
candidatos a fArmacos activos dentro de la base de
datos Drugbank, susceptibles de presentar actividad
bioldbgica respecto a un “target” determinado.

El objetivo se ha conseguido, ya que la herramienta
realiza la funcidén designada. Se ha desarrollado una
matriz de interacciones y mediante “machine learning”
se conseguide hacer un “screening” de Dbusqueda de
farmacos alternativos en la base de datos Drugbank,
dado un “target” determinado.

Como se ha comentado antes los objetivos iniciales del
proyecto se ajustaron a los actuales para poder
ajustarme al plazo de entrega y recursos disponibles.
Los objetivos iniciales incluian combinar diversas
bases de datos e incluir informacidén Dbioquimica
(dominios proteicos) en los pardmetros de buUsqueda
vinculados a la proteina “target”.

e Testear la herramienta con targets especificos, en
concreto, HMG-CoA reductasa (Uniprot: P04035)y KAPCA
(Uniptrot: P17612).

El objetivo también se ha conseguido, se han testeado
ambos “targets”. En uno P04035 los resultados han sido
regulares, ya que la herramienta tiene dificultades
para conseguir separar a los farmacos activos de 1los
“decoys” en la fase de entrenamiento, y en el otro
“target”, los resultados han sido bastante mejores vy
considero se ha conseguido llevar a cabo una buUsqgueda
y clasificacidén mucho mas eficiente.
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Seguimiento de planificacidén y metodologia:

Se ha conseguido seguir la planificacidén sin retrasos hasta
el hito de construccién de una matriz de interacciones, a
partir de este hito se han producido retrasos a causa de la
reconfiguracién de los objetivos principales del proyecto,
y de dificultades vinculadas a la programacidn, a pesar de
ello los retrasos en los hitos finales no han sido
significativos, y se ha conseguido cumplimentar las metas
especificas de los dos objetivos planteados.

Al respecto de la metodologia, tal como he comentado,
hubiese sido necesaria una preparacidén preliminar mayor,
por lo que fue necesario reajustar en parte los objetivos
del proyecto, reduciendo 1la complejidad del mismo para
poderlo adecuar a los requerimientos de tiempo y recursos
disponibles por mi parte.

Lineas de trabajo futuras:

Se consideran varias posibles mejoras:

e Ampliar la matriz de interacciones con la informacidn
de otras bases de datos ademas de Drugbank, por
ejemplo, ZINC, PubChem, que son bases de datos de
moléculas mas generalistas que incluyen una cantidad
significativamente mayor de registros y un espectro
quimico fisico no tan centrado en los farmacos como 1o
es Drugbank. Ampliar los registros de interacciones
molécula-proteina utilizando la informacidén de otras
bases de datos de interacciones, por ejemplo Matador.

e Afladir al “script” de anadlisis manual (“SCRIPT 3”) 1la
posibilidad de clusterizar en diferentes grupos 1los
farmacos que interaccionan con un “target”
determinado, en el caso de que en la etapa de anadlisis
inicial de datos se detecte que estos farmacos se
agrupan en espectros quimico-fisicos con diferencias
marcadas. Si se diese este caso, podria ser
interesante analizar cada uno de estos clusters por
separado aplicando en resto del “pipeline” a cada uno
de ellos.

e Mejorar la herramienta de seleccidn de “features” que
evalta el modelo clasificador, de forma qgque sea més
sencillo seleccionar y eliminar columnas, e incluso
afladir columnas de “features” no tenidas en cuenta,
existentes en una base de datos pero no en otra.

e Dotar al pipeline de herramientas automaticas de
cdlculo tedrico de pardmetros qguimico-fisicos , para
poder rellenar valores “NaN”, e incluso para poder
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afiadir nuevas columnas de “features” a la matriz de
interacciones.

Actualmente la herramienta solamente hace un
“screening” de clasificacién en una matriz de
interacciones generada a partir de Drugbank, si se
qgquieren clasificar otras moléculas o grupos de
moléculas, es necesario gue estas se carguen en un
archivo .csv aparte, vy que estas tengan el mismo
numero, orden e igual tipo de features, gque tiene la
matriz de interacciones. Otra mejora derivada de 1los
dos puntos anteriores, seria dotar a la herramienta de
una mayor capacidad y facilidad para cargar archivos
de otras moléculas.

Mejorar y potenciar el anadlisis estadistico del
“SCRIPT 5” PARTE 1 de generacidén vy seleccidn del
“training dataset”.

Finalmente otra mejora, seria montar la herramienta en
un servidor y generar una aplicacidén web que permita
ejecutar el ©pipeline a través de internet sin
necesidad de cargar el programa en nuestro ordenador.

Glosario

CPI: Compound Protein Interaction.
LBVS: Ligand Based Virtual Screaning.
SBVS Structure-Based Virtual Screaning.
CGBS Chemical Genomical-Based Screaning.
ROC: Receiver Operating Characteristic.
AUC: Area Under the Curve.

PSA: Polar Surface Area.

PCA: Principal Component Analysis.
MACCS: Molecular Access System.

Mw: Molecular Weight.

RBC: Rotatable Bound Count.

HBD: Hydrogen Bond Donor.

HBA: Hydrogen Bond Acceptor.
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6. Anexos

Anexo I.

Consultar los archivos “html” adjuntos siguientes:
e SCRIPT1 generacion matriz interacciones.html

Anexo II.

Consultar los archivos “html” adjuntos siguientes:

e SCRIPT2 busqueda farmacos proteina P04035.html
e SCRIPT2 busqueda farmacos proteina P17612.html

Anexo III.

Consultar los archivos “html” adjuntos siguientes:

e SCRIPT3 analisis cualitativo P04035.html
e SCRIPT3 analisis cualitativo P17612.html

Anexo IV.

Consultar los archivos “html” adjuntos siguientes:

e SCRIPT4 generador decoys P04035.html
e SCRIPT4 generador decoys P17612.html

Anexo V.

Consultar los archivos “html” adjuntos siguientes:

e SCRIPTS trainingdataset clasificacion P04035.html
e SCRIPTS trainingdataset clasificacion P17612.html
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Anexo VI.
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