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1. INTRODUCCION

La barrera hematoencefélica (BHE) desempefia un papel crucial en el Sistema Nervioso Central
(SNC), actuando como una barrera fisica y bioquimica que regula selectivamente el paso de
sustancias desde la circulacidon sanguinea al cerebro. Su funcidn fundamental radica en la
proteccién cerebral contra toxinas y patdgenos, aunque presenta un desafio considerable en el
desarrollo de terapias efectivas para trastornos cerebrales debido a su naturaleza selectiva y
semipermeable. Especificamente, la permeabilidad de los compuestos en la barrera
hematoencefalica emerge como un factor critico a considerar en el desarrollo de farmacos que
actuan sobre el SNC [1]. A pesar de la precisidn asociada con los experimentos clinicos, su limitado
alcance temporal y la demanda de recursos los posicionan como una herramienta valiosa pero no
exhaustiva para medir la permeabilidad de la BHE.

El avance en tecnologia de Inteligencia Artificial ha sido fundamental en el desarrollo de modelos
de prediccidn en diversas dreas de la medicina, incluyendo el descubrimiento de farmacos y la
mejora de tratamientos médicos. Un ejemplo puntual que ilustra este punto es el uso de IA en la
prediccidon de la permeabilidad de la barrera hematoencefélica (BHE) de moléculas.

Tradicionalmente, determinar si una molécula tiene la capacidad de atravesar la BHE es un
proceso costoso y laborioso que implica experimentos in vitro e in vivo. Sin embargo, gracias a los
avances en |A, ahora es posible desarrollar modelos de prediccion computacional que pueden
predecir con alta precisién la capacidad de una molécula para cruzar la BHE utilizando datos de
estructura molecular y caracteristicas quimicas.

Un estudio reciente publicado en la revista Frontiers in Neuroscience "DeePred-BHE: A Blood Brain
Barrier Permeability Prediction Model With Improved Accuracy" ilustra claramente como los
avances en inteligencia artificial estan siendo aplicados para abordar un problema relevante en el
campo de la medicina, especificamente en el desarrollo de fadrmacos dirigidos al sistema nervioso
central (SNC). Este estudio demuestra cdmo se utilizd un enfoque de aprendizaje profundo para
predecir la permeabilidad de la barrera hematoencefdlica (BHE) de compuestos quimicos, una
tarea decisiva en la fase inicial de disefio de farmacos, el campo de la IA ha demostrado un gran
potencial en el desarrollo de modelos de prediccién que pueden acelerar el descubrimiento de
farmacos y mejorar la eficacia de los tratamientos [2].

El objetivo de este proyecto es desarrollar un modelo de prediccién utilizando técnicas de IA,
como algoritmos de aprendizaje automatico para identificar y predecir las moléculas que tienen
la capacidad de atravesar la barrera hematoencefalica. Este modelo se basa en un enfoque integral
gue combina datos experimentales y caracteristicas fisicoquimicas de las moléculas para realizar
predicciones precisas y confiables.

Ademads, se exploraron metodologias estadisticas disponibles para mejorar la precisién del
modelo de prediccion. Se consideraran enfoques como Random Forest y Support Vector Machine
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(SVM), entre otros, para evaluar su aplicabilidad y utilidad en el contexto de este proyecto. Estas
metodologias estadisticas son seleccionadas en funcién de su idoneidad para analizar los datos
recopilados y mejorar la capacidad predictiva del modelo.

Este proyecto ha desarrollado una herramienta para la identificacion y seleccion de moléculas con
potencial para atravesar la barrera hematoencefdlica. La implementacién de este modelo de
prediccién no solo representa un avance significativo en la comprensién de la permeabilidad de
la barrera hematoencefdlica, sino que también sienta las bases para la innovacion en el disefio y
desarrollo de nuevas metodologias, asi como en la integracién de diferentes técnicas que
combinan la ciencia de datos, la quimica computacional y nuevos procedimientos. Estos avances
ofrecen una oportunidad para abordar desafios clinicos en el tratamiento de enfermedades del
sistema nervioso central, lo que podria tener un impacto positivo en la salud y el bienestar de los
pacientes.



2. DEFINICION DEL PROBLEMA

2.1 Planteamiento del problema

El sistema nervioso central (SNC) requiere un suministro continuo de oxigeno y glucosa,
proporcionado por una compleja red de capilares sanguineos. Sin embargo, este medio interno
estd aislado de la circulacion sanguinea por la barrera hematoencefalica (BHE), una estructura
Unica en el organismo que regula el acceso a nutrientes y protege al SNC [3-6].

La barrera hematoencefalica (BHE) es una estructura compleja y funcional que protege el SNC al
regular el paso de sustancias desde la sangre hacia el cerebro. A menudo se malinterpreta como
una simple barrera fisica, pero su comprension es esencial para la salud cerebral y el desarrollo
de tratamientos médicos. La BHE no solo es relevante para la neurologia, sino también para la
farmacologia, biologia celular y quimica computacional, ya que asegura que solo las sustancias
necesarias y no dafiinas puedan atravesarla. Conocer su composicién y funcionamiento es
importante para disefiar tratamientos eficaces para enfermedades del SNC [7, 8].

La salud del SNC es crucial para el bienestar humano, ya que cualquier problema en este sistema
afecta la calidad de vida. Para tratar enfermedades como Alzheimer, Parkinson y esclerosis
multiple, los medicamentos deben atravesar la BHE, que dificulta el paso de farmacos desde la
sangre al cerebro [9]. La capacidad de una molécula para cruzar la BHE es esencial para el
desarrollo de tratamientos eficaces. Sin embargo, los métodos tradicionales para medir esta
permeabilidad son costosos y lentos. Los avances en ciencia de datos y aprendizaje automatico
ofrecen alternativas prometedoras, permitiendo el uso de modelos predictivos basados en
inteligencia artificial para identificar moléculas capaces de cruzar la BHE, optimizando asi el disefio
de medicamentos y reduciendo costos y tiempos de desarrollo. Es fundamental considerar la
permeabilidad de la BHE dentro de un enfoque mas amplio que aborde los desafios de la entrega
de terapias para diversas enfermedades [10, 11].

El desafio principal en el desarrollo de tratamientos para el sistema nervioso central (SNC) es
identificar moléculas que puedan cruzar la barrera hematoencefdlica (BHE). Esto requiere un
enfoque detallado para comprender los mecanismos de transporte y los factores que afectan la
permeabilidad, utilizando estudios experimentales in vitro e in vivo que miden la difusién, calculan
coeficientes de permeabilidad y evallan interacciones con proteinas transportadoras. Las
propiedades fisicoquimicas de las moléculas, como tamario, lipofilicidad y carga eléctrica, también
son determinantes en su capacidad para atravesar la BHE [12].

Aunque la inteligencia artificial (IA) tiene el potencial de optimizar la prediccion de qué moléculas
pueden cruzar la BHE al analizar grandes volimenes de datos y construir modelos precisos,
enfrenta retos significativos debido a la complejidad de las interacciones moleculares y la
variabilidad en las caracteristicas fisicoquimicas. Esto requiere un enfoque multidisciplinario que
combine ciencia de datos, biologia molecular, quimica computacional y farmacologia para superar
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las limitaciones actuales y avanzar en la prediccién precisa de la permeabilidad de la BHE, lo que
podria facilitar el descubrimiento de nuevos farmacos y el disefo de terapias efectivas para
enfermedades del SNC [13].

La prediccion precisa de la capacidad de una molécula para cruzar la BHE es critico en el disefio
de tratamientos para enfermedades del sistema nervioso central. Sin embargo, la complejidad de
esta barrera representa un desafio significativo para el desarrollo de farmacos, dado que los
métodos experimentales tradicionales para medir la permeabilidad son lentos y costosos. Ante
esto, surge la necesidad de emplear métodos computacionales basados en inteligencia artificial
gue, mediante el analisis de propiedades fisicoquimicas de las moléculas, permitan identificar de
forma eficiente compuestos con potencial de permeabilidad. Estos avances en modelos
predictivos no solo pueden optimizar los tiempos y costos de desarrollo, sino que también ofrecen
una herramienta poderosa para facilitar el descubrimiento de nuevos tratamientos efectivos para
el sistema nervioso central.

2.2 Formulacion del problema

La barrera hematoencefdlica (BHE) regula el acceso de sustancias al cerebro. Un modelo de
prediccién de su permeabilidad, basado en inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automatico,
puede identificar moléculas capaces de cruzarla.

e (Cbébmo disenar un modelo de inteligencia artificial que prediga qué moléculas pueden
atravesar la barrera hematoencefalica?

Para abordarlo, se plantean las siguientes preguntas clave:

1. ¢Como preparar los datos necesarios para un modelo de prediccidon de la permeabilidad
de la BHE?

2. ¢Qué pasos son necesarios para crear un modelo que capture y procese datos de manera
precisa y confiable?

3. ¢Cudlesson las técnicasy algoritmos de IA mds adecuados para analizar los datos y estimar
la permeabilidad de las moléculas?

4. ¢Qué metodologia de validacidn y evaluacién se debe aplicar para medir el rendimiento y
la capacidad de generalizacién del modelo usando conjuntos de datos externos?

Responder a estas preguntas facilitard el desarrollo de modelos mas precisos y eficientes para
predecir la permeabilidad de la BHE con técnicas avanzadas de IA.



3. OBIJETIVOS DE PROYECTO
3.1 Objetivo General.

e Desarrollar un modelo de predicciéon basado en Inteligencia Artificial (IA) que permita
detectar las moléculas que tienen la capacidad de atravesar la Barrera Hematoencefdlica.

3.2 Objetivos Especificos

e Preparar, procesar y estandarizar las estructuras moleculares de datos para asegurar su
compatibilidad en el modelo.

e Implementar un sistema integral para la adquisicién y procesamiento de datos, facilitando
la estimacion precisa de la permeabilidad de la Barrera Hematoencefalica (BHE).

e Disefiar un modelo predictivo para identificar moléculas que atraviesan la barrera
hematoencefalica con IA.

e Ejecutar una validacién integral del modelo de prediccion mediante la utilizaciéon de
conjuntos de datos externos y métricas de evaluacion pertinentes.



4. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

4. Marco tedrico
4.4.1 Barrera Hematoencefalica (BHE)

La BHE se puede definir como una propiedad funcional de los vasos sanguineos del SNC que
impide el intercambio libre de iones y moléculas organicas entre el plasma sanguineo y el tejido
nervioso. El concepto de la BHE surgié a finales del siglo XIX, cuando varios investigadores notaron
que la inyeccidn intravenosa de un colorante tefiia todo el cuerpo excepto el cerebro y la médula
espinal [3, 4, 15]. Sin embargo, al infundir el colorante en los ventriculos cerebrales, éste se
difundia por el parénquima cerebral, tifiendo todo el cerebro. Lewandowsky acufié el término
"barrera hematoencefalica" en 1900, después de descubrir que un producto neurotdxico solo
causaba dafo cuando se inyectaba directamente en el parénquima cerebral, mientras que la
inyeccién intravenosa del mismo producto no tenia efectos nocivos [16-18].

La propiedad de BHE se basa en la existencia de una permeabilidad muy restringida del endotelio
vascular del SNC al paso de solutos plasmaticos, de modo que, excepto el agua, gases como el
oxigeno y el CO2 y determinadas moléculas liposolubles muy pequefias —-menores de 400-600 Da
de peso molecular—, las moléculas organicas no pueden atravesar libremente dicho endotelio,
sino que deben hacerlo a través de sistemas de transporte especificos y finamente regulados [19].

La BHE es una estructura compleja constituida por células endoteliales de la red capilar del
Sistema Nervioso Central SNC. Ademas, participan funcionalmente los pericitos, la ldamina basal
abluminal, los astrocitos perivasculares y la microglia como se ve en la figura 1. El endotelio de los
capilares cerebrales se caracteriza porque cada borde celular estd intimamente unido a la célula
adyacente que hace impermeable a la pared interna del capilar [20].

| Tight
junction

| <

i gapkiaty A Astrocyte ™ ety
:| Endothelial) N / () | MAstrocyte
CG"} ) o __5:‘____.»"' "\”/ %‘1‘.’3—
2/ = ( %
y
]

v
;f

v
Figura 1, Barrera Hematoencefdlica, creada for N. Joan Abbott, L. Rénnbdck, E. Hansson [23]
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La BHE se caracteriza por la confluencia de tres componentes principales:

1. Uniones celulares endoteliales: Las células endoteliales presentan uniones estrechas con
proteinas especificas intramembranales y citoplasmaticas, que estdn estrechamente
unidas al citoesqueleto. Esta disposicion Unica restringe la difusion de compuestos a través
de las células endoteliales. Adicionalmente a las células endoteliales, la barrera presenta
una membrana basal, en la cual se localizan pericitos y astrocitos, que conforman una capa
que refuerza las propiedades de la barrera [21].

2. Transportadores: La BHE exhibe una alta densidad de transportadores de absorcién y
sobreexpresion de transportadores de secrecidn, junto con un transporte vesicular
limitado y la ausencia de fenestraciones [22].

3. Metabolismo: La presencia de enzimas especificas en la BHE desempeiia un papel
transcendental en la proteccidon del cerebro al metabolizar sustancias potencialmente
dafiinas [3, 4].

Todos los componentes de la BHE son indispensables para preservar su integridad estructural,
funcionalidad y estabilidad. Estos elementos, al actuar de manera coordinada, no solo garantizan
la cohesidn arquitectdnica y el correcto funcionamiento de la BHE, sino que también desempefian
un papel clave en los mecanismos de transporte selectivo que regulan el intercambio de
sustancias entre la sangre y el cerebro. En conjunto, detallan la anatomia y fisiologia de la BHE, asi
como los procesos dindmicos que sustentan su funcién como barrera protectora y reguladora en
el sistema nervioso central [23].

Dentro del campo de la investigacion sobre la BHE y el acceso al SNC, comprender y predecir la
permeabilidad de esta barrera es un desafio de gran importancia. Los modelos predictivos
basados en IA y aprendizaje automatico han surgido como herramientas fundamentales para
identificar moléculas con potencial para atravesar la BHE. Estos modelos aprovechan un amplio
conjunto de descriptores moleculares y caracteristicas estructurales, lo que permite una
prediccién precisa y eficiente de la permeabilidad de la BHE. Al hacer uso de estos modelos, es
posible agilizar el proceso de investigacion al seleccionar candidatos con la capacidad de atravesar
la BHE y llegar al SNC. Este avance en la prediccion de la permeabilidad de la BHE impulsa la
investigacién en neurofarmacologia y permite superar las barreras bioldgicas que limitan la
eficacia de los tratamientos para enfermedades del SNC, asi como también promueve la
integracion de avances en ciencia de datos, quimica computacional y farmacologia. La inclusién
de técnicas in silico en este ambito amplia nuestra capacidad para predecir con precisiéon qué
moléculas tienen el potencial de atravesar la BHE y, Por lo tanto, contribuye significativamente al
desarrollo de tratamientos mas efectivos, al aprovechar los avances de la ciencia de datos y la
guimica computacional en la prediccion y seleccion de compuestos que puedan atravesar la
barrera hematoencefalica con mayor precision y eficacia [24-27].

4.4.2 Enfoques de aprendizaje automatico para la prediccion de la permeabilidad BHE
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En el dmbito del estudio de la BHE, uno de los desafios clave ha sido comprender y predecir su
permeabilidad a diversas moléculas. Para abordar esta cuestién, se han desarrollado y empleado
una variedad de modelos de prediccién basados en técnicas de aprendizaje automatico. Estos
modelos, que van desde enfoques clasicos hasta técnicas mas avanzadas, aprovechan el poder del
analisis computacional de datos para identificar patrones y relaciones entre las caracteristicas
moleculares y la capacidad de las sustancias para atravesar la BHE. Desde el ampliamente utilizado
Aprendizaje Automadtico hasta modelos mas especificos como las Redes Neuronales
Convolucionales y los Bosques Aleatorios, estos enfoques ofrecen una comprension cada vez mas
detallada y precisa de la permeabilidad de la BHE [28-30]. Este trabajo se centra en explorar y
comprender cdmo estos enfoques de aprendizaje automatico se aplican para predecir la
permeabilidad de la BHE, proporcionando asi una vision mas completa de este importante
fendmeno bioldgico.

1. Aprendizaje Automatico (Machine Learning): Es un enfoque computacional que permite a
las maquinas aprender automaticamente a través del andlisis de datos y la identificacion
de patrones. Este método se basa en algoritmos que reconocen y utilizan la informacidn
subyacente en los datos para hacer predicciones y tomar decisiones. En el contexto de la
predicciéon de la permeabilidad de la barrera hematoencefalica (BHE), el Aprendizaje
Automatico es fundamental. Permite construir modelos que analizan grandes conjuntos
de datos moleculares para predecir la capacidad de las sustancias para atravesar la BHE
[31].

2. Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): Las Mdaquinas de Vectores de Soporte (SVM, por
sus siglas en inglés, Support Vector Machines) son un poderoso modelo de aprendizaje
automatico supervisado que se utiliza principalmente para la clasificacidén y el analisis de
datos. Su objetivo principal es encontrar un hiperplano 6éptimo en un espacio
dimensionalmente elevado que pueda separar de manera efectiva los datos en diferentes
categorias o clases. Este hiperplano se define comow - x + b = 0, dénde: w es el vector
de pesos. x es el vector de caracteristicas y b es el término de sesgo. El margen (M) es la
distancia entre el hiperplano y los puntos mas cercanos de cada clase (vectores de
soporte), y se maximiza resolviendo:

min 1

Wb’ 2 | wll 2sujetoa yi(w-xi+b) > 1Vi

Para datos no linealmente separables, se utiliza una funcién de kernel.
K(xi,xj) = exp(—y I xi —xj Il 2)

SVM es ideal para problemas de clasificacidn binaria, como la prediccion de moléculas que
atraviesan la barrera hematoencefalica (BHE), debido a su capacidad para manejar datos
no lineales y su robustez frente a overfitting [32].
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3.

Arboles de Decisién: Los Arboles de Decisién son modelos de aprendizaje automatico
utilizados en clasificacion y regresiéon, que dividen el conjunto de datos en subconjuntos
mas homogéneos en términos de la variable objetivo. Su estructura jerdrquica se compone
de nodos internos, que representan atributos, y hojas, que corresponden a una decisién
final. A medida que se desciende en el arbol, se aplican reglas de decisién basadas en
valores de las caracteristicas, segmentando los datos en funcién de su relevancia para la
prediccién.

El criterio para dividir los datos en los nodos se basa en la maximizacién de la ganancia de
informacioén:

IG(S, A) = H(S) 5ol s,

= ISl
donde H(S)es la entropia del conjunto original y Sv son los subconjuntos generados tras
la particidn por el atributo A. [33].

Modelos de Regresién: Los Modelos de Regresion son herramientas esenciales en el
analisis de datos, especialmente cuando se trata de predecir valores numéricos continuos
en funcidn de variables independientes. En el dmbito de la prediccién de la permeabilidad
de la barrera hematoencefalica (BHE), estos modelos desempefian un papel crucial al
estimar el grado de permeabilidad de una molécula a partir de sus caracteristicas
moleculares especificas. En este contexto, el modelo de regresién puede expresarse de
manera general como:

y = f(X1,X2,...,Xn) + €

donde y representa la variable dependiente (permeabilidad de la BHE), X1, X2, ..., Xn son
las variables independientes (caracteristicas moleculares), y € es el término de error.
Existen diferentes tipos de Modelos de Regresion, como la Regresidn Lineal, Regresion
Logistica, y Regresién Polindmica, cada uno con aplicaciones especificas dependiendo del
tipo de datos y la naturaleza del problema. La versatilidad de estos modelos, junto con su
capacidad para revelar relaciones subyacentes entre variables, los convierte en una
herramienta indispensable en la investigacion biomédica y farmacéutica. Estos enfoques
facilitan la optimizacidn del disefio de farmacos con una mayor probabilidad de atravesar
la barrera hematoencefalica y llegar al cerebro de manera eficaz, mejorando asi el
desarrollo de terapias para enfermedades del sistema nervioso central [34].

Redes Neuronales Artificiales (RNA): Son un modelo de inteligencia artificial inspirado en
el funcionamiento del cerebro humano. Estas redes consisten en una estructura de nodos
interconectados, llamados neuronas, que imitan el proceso de procesamiento y
transmisiéon de informacién del cerebro. En el contexto de la prediccion de Ia
permeabilidad de la barrera hematoencefdlica (BHE), las RNA son herramientas
poderosas. Permiten analizar de manera eficiente las complejas relaciones entre las
caracteristicas moleculares y la capacidad de las sustancias para atravesar la BHE, Esta
capacidad se puede modelar matematicamente de la siguiente forma:
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y = F(W1X1 + W2X2 + -+ WnXn + b)

donde y representa la salida (prediccion de la permeabilidad de la BHE), X1,X2,...,Xn
son las caracteristicas moleculares, W1, W2, ..., Wn son los pesos de las conexiones entre
neuronas, y b es el sesgo. La funcién de activacidn f permite que el modelo aprenda
relaciones no lineales entre las variables, facilitando asi la identificacion de moléculas
potencialmente eficaces para el tratamiento de enfermedades del sistema nervioso
central.lo que facilita la identificacion de potenciales candidatos farmacolégicos para
tratar enfermedades del sistema nervioso central [35].

Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Son un tipo de redes neuronales disefiadas
especificamente para el procesamiento de datos estructurados en forma de cuadricula,
como imagenes. Estas redes son altamente efectivas en la extraccion de caracteristicas
espaciales, lo que las hace ideales para analizar datos con una estructura espacial
compleja. La operacién bdsica en una CNN se describe como:

y= f(z X;jwij + b)
ij

donde y es la salida de la red (prediccidn de la permeabilidad de la BHE), Xi,j son los
valores de las caracteristicas moleculares en la cuadricula, Wi,j, son los filtros de
convolucion (pesos) aplicados a los datos, y b es el sesgo. La funcidn f es una funcién de
activacion que introduce no linealidades, permitiendo a la CNN identificar patrones
complejos y relaciones espaciales entre las caracteristicas moleculares que afectan la
permeabilidad de la BHE. Esto facilita la identificacion de candidatos farmacoldgicos
potenciales para tratar enfermedades del sistema nervioso central. En el contexto de la
prediccién de la permeabilidad de la BHE, las CNN pueden ser utilizadas para analizar
imagenes o datos moleculares tridimensionales, ayudando asi a identificar patrones y
relaciones entre las caracteristicas moleculares y la capacidad de las sustancias para
atravesar la BHE [36].

K-Nearest Neighbor: Es un algoritmo de aprendizaje automatico utilizado para clasificar o
predecir muestras desconocidas basandose en la similitud con las muestras de
entrenamiento mas cercanas en un espacio de caracteristicas. El parametro "k" se refiere
al nimero de vecinos mas cercanos que se consideran al realizar la clasificacién o
prediccidén. La idea central es que la clase o el valor de la muestra desconocida se
determina por la mayoria de los vecinos mds cercanos en el espacio de caracteristicas.
Matematicamente, esto se puede expresar como:

k
Z Yi
i=1
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En esta formula, y es la prediccion para la muestra desconocida, calculada a partir del
promedio de las etiquetas yi de los k vecinos mds cercanos. El valor de k define cuantos
vecinos se consideran, lo que permite hacer predicciones basadas en la similitud local de
las muestras, siendo util en clasificacién y regresion. [37].

Redes Neuronales Recurrentes (RNN): son un tipo especializado de redes neuronales que
se destacan por su capacidad para procesar secuencias de datos, como series temporales
o texto. Lo que las distingue de otros tipos de redes neuronales es su capacidad para
mantener y utilizar la informacidn de entrada anterior a medida que procesan nuevas
entradas. Esto se logra mediante conexiones retroalimentadas que les permiten mantener
una especie de "memoria" interna. Esta caracteristica les permite capturar dependencias
temporales en los datos, lo que las hace especialmente utiles en problemas donde el
orden y el contexto de la informacidn son importantes para la prediccion o clasificacién,
como el reconocimiento de voz, la traduccidn automatica y la generacidn de texto, entre
otros Matemdticamente, el funcionamiento de una RNN se expresa como:

hi = f(Wrhe 1 + Wox + bh)

Dénde: ht es el estado oculto en el tiempo t, xt es la entrada en el tiempo t, ht — 1 es el
estado oculto del tiempo anterior, Wh y Wx son matrices de pesos, bh es el sesgoy f es
una funcidn de activacion, como tanh o RelLU.

Bosques Aleatorios (Random Forests): Los Bosques Aleatorios (Random Forests) son una
técnica de aprendizaje automatico que consiste en construir multiples arboles de decision,
cada uno entrenado de forma independiente con una muestra aleatoria del conjunto de
datos original. Las predicciones de cada arbol se combinan para obtener una prediccién
final. Este enfoque de re muestreo reduce el sobreajuste y mejora la precisidon del modelo.

Matematicamente, la prediccion de un bosque aleatorio se expresa como:
N

Donde:

e ¥ eslaprediccion final de regresion,

e fi(x) eslaprediccion del i-ésimo arbol para la entrada x,
e N es el nimero total de arboles en el bosque.

La caracteristica distintiva de los Bosques Aleatorios radica en su enfoque de re muestreo,
donde cada arbol se construye utilizando una muestra aleatoria del conjunto de datos, lo
gue ayuda a mejorar la precisiéon de las estimaciones al reducir el sobreajuste y aumentar
la robustez del modelo. Esto los convierte en una de las técnicas mas populares en el
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aprendizaje automatico, especialmente cuando se requiere alta precision en las
predicciones [39].

10. Mdquinas de Aprendizaje Extremo (Extreme Learning Machines, ELM): Las Maquinas de
Aprendizaje Extremo (Extreme Learning Machines, ELM) son un enfoque de aprendizaje
automatico basado en redes neuronales de una sola capa oculta, utilizado para problemas
de clasificacion y regresioén. A diferencia de las redes neuronales tradicionales, en ELM los
pesos entre la capa de entrada y la capa oculta se asignan aleatoriamente y no se ajustan
durante el entrenamiento; solo los pesos de la capa de salida se optimizan mediante un
algoritmo de minimos cuadrados. Matematicamente, el modelo se representa como:

HR =Y

Donde:
e H esla matriz de activaciones de la capa oculta,
e [ es el vector de pesos optimizados de la capa de salida,
e Y esla matriz de las etiquetas o valores esperados.

Para obtener los pesos de salida B, se utiliza la pseudo-inversa de Moore-Penrose:

B=HtY
donde Ht es la pseudo-inversa de H. Este enfoque permite un entrenamiento
extremadamente rdpido en comparacion con redes neuronales tradicionales, haciéndolo
eficiente para grandes volumenes de datos [40].

11. Redes Neuronales Profundas (Deep Neural Networks, DNN): Son modelos de aprendizaje
automatico formados por multiples capas de neuronas interconectadas, lo que les permite
aprender representaciones abstractas de los datos. Su capacidad de modelar relaciones
complejas las hace dutiles en la prediccion de la permeabilidad de la barrera
hematoencefdlica al analizar informacidn molecular compleja. Matematicamente, una
DNN se representa como:

A = FwOREY 4 p0)

Dénde: hll) es la activacién de la capa [, W) y b{l) son los pesos y sesgos de la capa [, f(-)
es la funcién de activacion (como RelU, sigmoide o softmax) y Hes |la entrada del
modelo.

El modelo se entrena ajustando los pesos W y sesgos BHE mediante descenso de gradiente y
retropropagacién, optimizando una funcidn de pérdida para mejorar la precisién de las
predicciones [ 41].

Con base en la amplia gama de modelos de aprendizaje automatico descritos todos estos ofrecen

16



Pontificia Universidad

J JAVERIANA

Cali

herramientas clave para abordar el complejo problema de la prediccidn de la permeabilidad de la
barrera hematoencefdlica (BHE). Desde métodos cldsicos como la regresién hasta enfoques
avanzados como redes neuronales profundas y bosques aleatorios, estos modelos han sido
fundamentales para analizar caracteristicas moleculares y comprender los mecanismos de la BHE
[42].

4.4.3 Fundamentos y principios de la inteligencia artificial en el analisis biomédico

La inteligencia artificial (IA) comprende un conjunto de teorias y metodologias computacionales
fundamentadas en el desarrollo de sistemas que emulan procesos cognitivos humanos, como el
aprendizaje automatico, el reconocimiento de patrones y la toma de decisiones basada en datos.
En el contexto biomédico, especificamente en el estudio de la barrera hematoencefalica (BHE),
los principios tedricos de la IA se aplican mediante algoritmos de aprendizaje profundo y redes
neuronales artificiales, que procesan y analizan datos moleculares complejos. La base tedrica de
estos modelos predictivos se sustenta en la identificacidn sistematica de descriptores moleculares
y sus correlaciones, permitiendo establecer marcos matematicos robustos para la prediccién de
la permeabilidad de nuevos compuestos. Este fundamento tedrico ha transformado el paradigma
tradicional del descubrimiento de farmacos, estableciendo metodologias computacionales
validadas para la optimizacién de tratamientos dirigidos al sistema nervioso central [43].

4.4.4 Validacidon y métricas de desempeiio en modelos de prediccion de permeabilidad de la
BHE

La validacion de modelos de prediccién de la permeabilidad de la BHE es esencial para garantizar
su precision y aplicabilidad en nuevas moléculas. Esto requiere conjuntos de datos independientes
y métodos de evaluacion rigurosos. Por ejemplo, Doe et al. (2020) desarrollaron modelos
predictivos basados en arboles de decisién utilizando una base de datos de 153 compuestos,
logrando una tasa de clasificacién corregida (CCR) del 90%. Ademas, implementaron un analisis
binario basado en Ant Colony Optimization (ACO) para aportar informacidon mecanicista sobre el
transporte a través de la BHE, subrayando la importancia de una validacidon sélida para la
confiabilidad de estos modelos [44].

Por otra parte, los descriptores moleculares son fundamentales para estos modelos, ya que
capturan caracteristicas estructurales y fisicoquimicas criticas de las moléculas. Su seleccién
cuidadosa permite identificar propiedades clave que influyen en la permeabilidad de la BHE.
Mediante técnicas avanzadas de ciencia de datos, como el aprendizaje automatico, se aprovecha
esta informacién para mejorar la precision de las predicciones y profundizar en los mecanismos
subyacentes de la permeabilidad [45].

Ademas de su aplicacién en el descubrimiento de farmacos dirigidos al SNC, los modelos de
prediccién de permeabilidad de la BHE tienen otras aplicaciones en el desarrollo farmacéutico.
Estos modelos pueden ayudar en la optimizacidén de la administracién de farmacos existentes, asi
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como en el disefio de nuevas estrategias de administracidon para mejorar la entrega de fdrmacos
al cerebro [46].

A pesar de los avances en ciencia de datos y quimica computacional, todavia existen limitaciones
en la capacidad de modelar con precisidon la permeabilidad de la barrera hematoencefilica. La
transicion de la realidad a modelos computacionales presenta desafios significativos, lo que
dificulta la prediccion precisa de qué moléculas pueden atravesar la barrera hematoencefalica y
cuales no. Estos desafios representan oportunidades para futuras investigaciones en este campo
[47].

Al considerar las métricas de desempeiio, es esencial evaluar de igual forma la efectividad vy el
rendimiento del modelo de prediccion. Algunas métricas comunes utilizadas en el contexto de
modelos de aprendizaje supervisado incluyen:

e Precision (Accuracy): Es la proporcion de predicciones correctas realizadas por el modelo
en relacidn con el total de predicciones. Se calcula dividiendo el nimero de predicciones
correctas entre el numero total de muestras. Es una métrica general que se utiliza para
evaluar el rendimiento global del modelo [48].

TP+TN

Accuracy=—————
TP+TN+FP+FN

Donde:

1. TP: Verdaderos positivos
TN: Verdaderos negativos
FP: Falsos positivos

FN: Falsos negativos

PwnN

e Precision (Precision): También conocida como valor predictivo positivo, es la proporcion
de verdaderos positivos (muestras clasificadas correctamente como positivas) en relacion
con el total de muestras clasificadas como positivas. Se calcula dividiendo el nimero de
verdaderos positivos entre la suma de verdaderos positivos y falsos positivos. Esta métrica
es util cuando el costo de los falsos positivos es alto [49].

TP
TP+FP

Precision=

Donde:
1. TP: Verdaderos positivos

2. FP: Falsos positivos

e Sensibilidad (Recall o True Positive Rate): Es |la proporcidon de verdaderos positivos en
relacion con el total de muestras positivas. Se calcula dividiendo el nimero de verdaderos
positivos entre la suma de verdaderos positivos y falsos negativos. Esta métrica es util
cuando el costo de los falsos negativos es alto [50].

18



1.
2.

Pontificia Universidad

) JAVERIANA

Cali

Recall=——
TP+FN

Donde:
1. TP: Verdaderos positivos
2. FN: Falsos negativos

Especificidad (Specificity): También conocida como True Negative Rate, es la proporcion
de verdaderos negativos (muestras clasificadas correctamente como negativas) en
relacion con el total de muestras clasificadas como negativas. Se calcula dividiendo el
numero de verdaderos negativos entre la suma de verdaderos negativos y falsos positivos.
Esta métrica es util cuando el costo de los falsos positivos es alto [51].

N
TN+FP

Specificity=

Donde:
1. TN:Verdaderos negativos
2. FN: Falsos positivo

Valor F1 (F1 Score): Es una métrica que combina precision y sensibilidad, calculando la
media armdnica entre ambas. El valor F1 es Gtil cuando se desea encontrar un equilibrio
entre la precisién y la sensibilidad [52].

Precision x Recall

F1 Score=2X —
Precision + Recall

Donde:
Precision: Precision
Recall: Sensibilidad

Ademas, es clave considerar métricas como el area bajo la curva ROC (AUC-ROC), que evalua la
capacidad discriminativa en distintos umbrales, y el error cuadratico medio (MSE), util para medir
la precisiéon de predicciones probabilisticas. Estas métricas complementan el andlisis en
problemas de clasificacion y regresién, ofreciendo una evaluacién mas detallada y completa

4.4.5 Enfoques Estadisticos y Farmacocinéticas para la Evaluacion de Candidatos a Farmacos y

su Potencial de Penetracion de la Barrera Hematoencefalica

En el ambito de la prediccion de la permeabilidad molecular, resulta fundamental emplear
diversos enfoques basados en modelos estadisticos para examinar la relacién entre las variables
predictoras y la permeabilidad. Estos modelos brindan una poderosa herramienta para analizar y
comprender los factores que influyen en la capacidad de una molécula para atravesar la barrera.
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Abordando la complejidad inherente de los datos y realizando una evaluacién rigurosa, los
modelos estadisticos proporcionan una perspectiva valiosa para la comprensién y prediccidon de
la permeabilidad molecular, permitiendo explorar una amplia gama de opciones sin limitarse a un
Unico modelo en el presente estudio. A continuacidn, se presentan algunos de estos modelos
junto con sus breves conceptos:

Regresion Lineal: Modelo estadistico que busca establecer una relacion lineal entre una
variable dependiente y una o mds variables independientes, utilizado para predecir valores
numeéricos continuos [53].

Regresion Logistica: Modelo estadistico utilizado cuando la variable dependiente es
categdrica o binaria, estima la probabilidad de pertenecer a una categoria en funcién de
las variables independientes [54].

Anadlisis de Componentes Principales (ACP): Técnica utilizada para reducir la
dimensionalidad de un conjunto de variables correlacionadas, creando nuevas variables
no correlacionadas llamadas componentes principales que capturan la mayor parte de la
variabilidad de los datos [55].

QED (Quantitative Estimate of Drug-likeness): es una herramienta fundamental que
evalla cudan similar es una molécula a un farmaco conocido, mediante el analisis de
multiples propiedades moleculares como peso molecular, logP, caracteristicas de enlaces
de hidrégeno y grupos funcionales especificos. Su principal fortaleza radica en la capacidad
de integrar todas estas propiedades en un Unico valor entre 0 y 1, donde valores cercanos
a 1 indican mayor similitud con farmacos existentes, permitiendo asi filtrar eficientemente
bibliotecas de compuestos y priorizar moléculas con mayor potencial de éxito en el
desarrollo farmacéutico, optimizando recursos y tiempo en el proceso de descubrimiento
de nuevos farmacos. [56].

Screening Molecular: El screening o cribado constituye un proceso metodolégico de
evaluacion y seleccién sistematica que permite filtrar y clasificar elementos segun criterios
especificos predefinidos. Esta técnica se fundamenta en principios de andlisis secuencial,
donde se establecen parametros y puntos de corte que permiten discriminar entre
elementos deseables y no deseables dentro de una poblacion objetivo [57].

Lipinski: La "regla de 5" de Lipinski establece criterios clave para predecir la absorcion oral
y permeabilidad de farmacos potenciales: no méas de 5 donantes y 10 aceptores de enlaces
de hidrégeno, peso molecular menor a 500 Da, y un coeficiente de particiéon (LogP) menor
a 5. Esta regla empirica se ha convertido en una herramienta fundamental en el
descubrimiento temprano de farmacos para evaluar rapidamente la "drug-likeness" de
nuevos compuestos candidatos [58].
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e Bayes Ingenua (Naive Bayes): Modelo de clasificacion basado en el teorema de Bayes, que
asume independencia condicional entre las variables predictoras, simplificando el célculo
de las probabilidades condicionales y facilitando la clasificacion de nuevas observaciones
[59].

e Rules Veber: Constituyen un enfoque complementario a la regla de Lipinski que se centra
en la flexibilidad molecular y la superficie polar de los compuestos como predictores claves
de la biodisponibilidad oral [60].

e BBB Score" (Blood-Brain Barrier Score): Es una métrica establecida para evaluar la
probabilidad de penetracion cerebral de compuestos a través de la barrera
hematoencefalica mediante el andlisis de parametros fisicoquimicos especificos [ 61].

En el campo de la ciencia de datos y la inteligencia artificial, el andlisis estadistico es clave para
predecir la permeabilidad molecular. La exploracién de diversos enfoques nos permite
comprender y predecir con precision la capacidad de las moléculas para atravesar barreras. Cada
uno de estos modelos desempefia un papel fundamental en el andlisis riguroso de los datos de
permeabilidad, proporcionando una perspectiva integral que facilita la seleccién del modelo mas
adecuado para cada caso, lo que permite obtener resultados significativos en el emocionante
campo de la prediccién de la permeabilidad molecular.

4.5 Antecedentes

La prediccion precisa de la permeabilidad de la barrera hematoencefalica (BHE) es esencial para
el desarrollo de terapias efectivas para enfermedades del sistema nervioso central. En este
sentido, los avances en ciencia de datos y aprendizaje automatico han permitido la creacién de
modelos mas sofisticados. El empleo de técnicas como redes neuronales, algoritmos genéticos y
maquinas de vectores de soporte ha sido fundamental. Integrar estos enfoques de manera
inteligente promete mejorar significativamente las predicciones y abrir nuevas posibilidades en la
investigacion de la BHE.

Recent Studies of Artificial Intelligence on In Silico Drug Distribution Prediction trabajo el cual se
basa en demostrar que La barrera hematoencefdlica (BHE) es fundamental para que los
medicamentos lleguen al sistema nervioso central (SNC). Los farmacos dirigidos al SNC deben
atravesar la BHE, mientras que los que actuan en objetivos periféricos pueden evitarla para evitar
efectos adversos. Se utiliza la ratio logaritmica de las concentraciones de un farmaco en el cerebro
y en la sangre para medir la permeabilidad de la BHE. Se han utilizado métodos de inteligencia
artificial (I1A) y aprendizaje automatico (ML) para predecir la permeabilidad de la BHE, logrando
una precision superior al 80% en algunos algoritmos. Recientemente, los enfoques basados en 1A
se han centrado en clasificar si un compuesto es permeable (BHE+) o no (BHE-) en lugar de utilizar
el ratio log BB. También se han desarrollado algoritmos de aprendizaje profundo (DL) con
excelentes resultados en la prediccién de la permeabilidad de la BHE. Sin embargo, estos modelos
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carecen de interpretabilidad, por lo que se han propuesto métodos hibridos que combinan MLy
DL para obtener reglas simples y precisas. Es importante utilizar conjuntos de datos confiables y
lo suficientemente grandes para construir modelos precisos de prediccidon de permeabilidad de la
BHE [62].

A Recurrent Neural Network model to predict blood—brain barrier permeability," Computational
Biology and Chemistry muestra que los modelos eficientes de prediccidon de la permeabilidad de
la BHE son cruciales en el desarrollo temprano de farmacos. Se han realizado esfuerzos
persistentes para identificar la permeabilidad de la BHE mediante métodos de aprendizaje
automatico, con el objetivo de reducir la eliminacion de candidatos a farmacos en ensayos
preclinicos y clinicos. Sin embargo, es necesario revisar urgentemente el progreso de estos
modelos de prediccion basados en el aprendizaje automatico para la permeabilidad de la BHE [63]

DeePred-BHE: A Blood Brain Barrier Permeability Prediction Model With Improved Accuracy, en
este articulo se aborda la importancia de predecir la permeabilidad de la barrera
hematoencefalica (BHE) en el desarrollo de farmacos para el sistema nervioso central. Se ha
utilizado aprendizaje automatico y aprendizaje profundo en un conjunto de datos de 3,605
compuestos para mejorar la precision de la prediccién. El modelo seleccionado, denominado
"DeePred-BHE", utiliza redes neuronales profundas y notaciones moleculares simplificadas
(SMILES) para predecir la permeabilidad de la BHE. Este modelo puede ser util en la seleccion de
compuestos en las etapas iniciales del desarrollo de farmacos [64].

El rapido desarrollo de métodos computacionales y la creciente disponibilidad de grandes
volumenes de datos han fomentado la expansion de la investigacidn en quimica computacional.
Dentro del campo de la quimioinformatica, las técnicas de aprendizaje automatico se aplican para
analizar y predecir propiedades de estructuras quimicas. Un area de estudio relevante en este
ambito es la permeabilidad de la barrera hematoenceféalica (BHE), la cual se centra en evaluar la
capacidad de diversas moléculas para acceder al sistema nervioso central (SNC). Estudios previos,
como el desarrollado en "A Recurrent Neural Network model to predict blood—brain barrier
permeability," Computational Biology and Chemistry, han demostrado el potencial de las Redes
Neuronales Recurrentes (RNN) para mejorar la precision en la prediccion de la permeabilidad de
la BHE. Este modelo en particular alcanzé una precision del 96.53% y una especificidad del 98.08%,
superando modelos tradicionales. Estos avances resaltan la efectividad de los métodos de
aprendizaje profundo y subrayan la importancia de continuar desarrollando herramientas
predictivas para optimizar el disefo de farmacos orientados al SNC [65].
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5 DESARROLLO DEL PROYECTO

5.1 Metodologia

En esta seccion se presenta la metodologia aplicada en cuatro etapas clave para lograr los
objetivos propuestos en este proyecto. El primero de estos objetivos es la preparacion,
procesamiento y estandarizacion de datos, incluyendo la validacién de las estructuras moleculares
que formardn la base del analisis. A continuacién, se procedio al desarrollo de un sistema integral
de captura y procesamiento de datos, disefiado para estimar la permeabilidad de la barrera
hematoencefalica. Posteriormente, se dised un modelo predictivo, empleando técnicas de
inteligencia artificial, con el fin de identificar moléculas capaces de atravesar dicha barrera.
Finalmente, se llevé a cabo una validaciéon del modelo predictivo utilizando conjuntos de datos
externos y métricas de evaluacién apropiadas, garantizando la robustez y precisidn del sistema.

1. Preparacion y procesamiento de datos: En el primer objetivo, se realizé la preparacién y
procesamiento de los datos moleculares para construir una base sélida que permita el
anadlisis de la permeabilidad de la barrera hematoencefalica (BHE). se utilizd la base de
datos de cdédigo abierto Blood-Brain Barrier Database (B3DB), que contiene 7,807
moléculas con 1,058 valores de coeficiente de particidon octanol-agua (logBB) y etiquetas
de permeabilidad BHE+/BHE-, se llevé a cabo una verificacidn de la distribucion de las
clases, la validacion de las estructuras moleculares representadas en formato SMILES, y la
identificacion de datos nulos. Adicionalmente, se aplicaron técnicas de estandarizacion,
limpieza y enriquecimiento de los datos moleculares, como la transformacién a SMILES
isoméricos, para garantizar la calidad de los datos utilizados en los analisis predictivos.
Como parte del proceso de preparacién y procesamiento de datos, se realizdé una doble
validacién de las estructuras moleculares representadas por las cadenas SMILES
(Simplified Molecular Input Line Entry System) utilizando dos enfoques complementarios.
Esto permitié minimizar posibles errores en la representacién de las estructuras quimicas
y asegurar la coherencia de los datos antes de su andlisis. Ademas, para enriquecer la base
de datos y maximizar la cantidad de informacion disponible para los modelos predictivos,
se llevd a cabo un proceso de generacion y célculo de descriptores moleculares. Para ello,
se empled la calculadora de descriptores moleculares Mordred en conjunto con
bibliotecas especializadas como RDKit, ChREMBL Structure y otras herramientas de quimica
computacional. Gracias a este enfoque, se logré ampliar la base de datos a mas de 700
descriptores moleculares, abarcando un amplio espectro de propiedades fisicoquimicas,
topoldgicas, estructurales y geométricas. Entre los descriptores calculados se incluyeron
aquellos relacionados con reglas de filtrado para bioactividad y farmacocinética,
permitiendo evaluar caracteristicas esenciales para el desarrollo de farmacos, como la
solubilidad, la lipofilicidad, la presencia de fragmentos estructurales relevantes y otras
propiedades clave en la prediccién de la permeabilidad de la BHE. De esta manera, el
conjunto de datos se enriquecid significativamente, proporcionando una base robusta
para la construccidon de modelos de aprendizaje automatico capaces de discriminar entre
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moléculas permeables e impermeables a la barrera hematoencefdlica con mayor
precision.

Implementacién un sistema integral para la adquisicién y preprocesamiento de datos: Este
proceso se estructurd en tres etapas secuenciales, disefiadas para explorar la relacion
entre la estructura molecular, las propiedades fisicoquimicas y la permeabilidad de la
Barrera Hematoencefélica (BHE) desde multiples perspectivas analiticas. La division en
fases responde a la necesidad de abordar el problema con un enfoque jerarquico: desde
la descripcién estructural basica (SMILES) hasta la evaluacion farmacolégica de
vanguardia, permitiendo identificar patrones para la prediccidon de la permeabilidad. La
primera se enfocd en el anadlisis de las estructuras SMILES para identificar atributos
estructurales distintivos entre moléculas permeables y no permeables. Mediante
bibliotecas de quimica computacional (RDKit), se cuantificaron variables categoéricas clave,
Estos datos, aunque descriptivos y no determinantes por si solos, ofrecieron una base
estadistica para diferenciar moléculas que atraviesan y no la BHE. Seguido de la etapa de
Evaluacién de descriptores moleculares, esta fase integrd técnicas computacionales y
estadisticas para analizar descriptores fisicoquimicos para evaluar su relacién con la
permeabilidad. Se aplicaron reglas de drug-likeness (Lipinski, Ghose), coeficientes de
similitud (Tanimoto) y analisis de correlacion entre propiedades clave como el logP, la
superficie polar accesible (PSA) y la solubilidad. Modelos de clasificacion preliminares
(Random Forest, SVM entre otros) en relacion a la variable 'BBB+/BBB- que permitieron
identificar descriptores moleculares interesantes, finalmente la Ultima etapa de esta de
este enfoque permitid priorizar candidatos con equilibrio entre propiedades
farmacocinéticas y permeabilidad, identificando moléculas con perfiles similares a
farmacos. Se enfatizé que la permeabilidad BHE no depende de un unico factor si no de
diferentes factores lo que demuestra la complejidad de esta. La triangulacién de estas
etapas generd un conjunto de datos enriquecido, donde las propiedades categdricas
(SMILES) se contextualizaron con descriptores cuantitativos y criterios farmacoldgicos.
Esto permitid superar las limitaciones de enfoques unidimensionales, ofreciendo una base
sélida para entrenar modelos predictivos de permeabilidad BHE basados en estructura
molecular.

Disefio de un modelo predictivo: Luego de la seleccion de los descriptores moleculares
mas relevantes para la permeabilidad de la Barrera Hematoencefalica BHE a partir de
multiples anadlisis y pruebas de prediccion de las etapas anteriores, evaluando su impacto
en la capacidad predictiva y optimizando el rendimiento del modelo. Finalmente, se
implemento un sistema de prediccion basado en estos descriptores, permitiendo estimar
con precisién la permeabilidad de nuevas moléculas y facilitando su aplicacion en el
desarrollo de farmacos dirigidos al sistema nervioso central. Para el desarrollo del modelo
predictivo, se seleccionaron seis algoritmos de aprendizaje supervisado: cuatro de
machine learning (Random Forest, SVM, Arboles de Decisién y Naive Bayes) y dos de deep
learning (Redes Neuronales Profundas - DNN y Redes Neuronales Convolucionales - CNN).
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Estos modelos fueron elegidos por su capacidad para capturar patrones complejos en los
descriptores moleculares y su robustez en la clasificacién de moléculas permeables e
impermeables a la Barrera Hematoencefdlica BHE. Su desempefio fue evaluado
comparativamente para identificar el enfoque mas preciso y generalizable en la prediccién
de permeabilidad, conforme a la cantidad de moléculas que estos pudiesen detectar,
siendo el modelo de Random Forest el superior a todos. Como evidencia de la
implementacién de modelos con diferentes arquitecturas, se muestran tres modelos
predictivos: SVM, Random Forest y el clasificador basado en optimizacion de
hiperparametros. Los pardmetros relevantes para cada modelo son los siguientes:

Para el modelo SVM:

e C: Pardmetro de regularizacion, controla el balance entre margen mdaximo y la
clasificacidn de los puntos de datos, optimizado en un rango logaritmico de 1e — 3 a
le3.

e gamma: Pardmetro del nucleo que define la influencia de un solo punto de
entrenamiento, optimizado en un rango logaritmico de 1e — 4 a 1.

e kernel: Funcion del ndcleo utilizada en SVM para transformar los datos, optimizada
entre RBF (Radial Basis Function) y sigmoid.

e random_state: Establecido en 42 para garantizar la reproducibilidad de los resultados.

e probability: Establecido en True para habilitar las probabilidades de prediccién,
necesarias para calcular la curva ROC.

Estos parametros fueron optimizados utilizando Optuna, con el objetivo de seleccionar la
mejor combinacién de hiperpardametros para maximizar el rendimiento del modelo en la
tarea de clasificacion de permeabilidad BBB.

Para el modelo Random Forest:

e n_estimators: Numero de arboles en el bosque, optimizado mediante validacién
cruzada.

e max_depth: Profundidad maxima de los arboles, ajustada para evitar el sobreajuste.

e min_samples_split: NUmero minimo de muestras necesarias para dividir un nodo,
optimizado en funcién del rendimiento.

e random_state: Establecido en 42 para asegurar reproducibilidad.

e max_features: NUmero maximo de caracteristicas consideradas para cada division,
ajustado para mejorar la precision del modelo.

Este modelo fue entrenado utilizando Optuna para optimizar hiperparametros, y se

emplearon técnicas de Preprocesamiento como el balanceo de clases, la normalizacién de
las caracteristicas y la division del conjunto de datos en entrenamiento y prueba.
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los parametros dptimos, seleccionado por su capacidad para manejar relaciones no lineales,
reducir overfitting mediante bagging, y cuantificar importancia de caracteristicas mediante
disminucion media de impureza Gini.

Para el Modelo 3 - DNN (Deep Neural Network):

1. Preprocesamiento de Datos:

e Imputacién de valores faltantes: Se utiliza Simplelmputer con estrategia 'mean’ para
rellenar los valores faltantes con la media de cada columna.

e Escalado de caracteristicas: Se usa StandardScaler para escalar las caracteristicas
numéricas.

2. Optimizacion de Hiperparametros (Optuna):

e Numero de capas (n_layers): Se optimiza entre 1y 3 capas ocultas.

e Unidades por capa: Para cada capa oculta, se optimiza el nUmero de neuronas entre
32y 256.

e Tasa de desercion (dropout_rate): Se optimiza entre 0.1y 0.5.

e Tasa de aprendizaje (learning_rate): Se optimiza con una distribucién logaritmica
entre le-5y le-2.

3. Arquitectura de la Red Neuronal:
e Capas ocultas: El nimero de capas y las unidades por capa son determinadas por los
resultados de la optimizacion.
e (Capa de salida: La capa de salida tiene una sola neurona con activacién sigmoid para
clasificacién binaria (si un compuesto atraviesa o no la barrera BBB).
e Funcién de pérdida: binary_crossentropy, adecuada para clasificacion binaria.
e Optimizacién: Adam con la tasa de aprendizaje determinada por la optimizacién.
4. Entrenamiento de la Red Neuronal:

e Epocas: El modelo se entrena por 50 épocas.

e Tamafo de lote: Se usa un tamafo de lote de 32.
5. Balanceo de Clases:

e Sj las clases estan desbalanceadas, el modelo realiza un submuestreo de la clase
mayoritaria para equilibrar la distribucién de clases en el conjunto de datos de
entrenamiento.

6. Evaluacidén y Resultados:

e Matriz de confusién: Para visualizar la exactitud de las predicciones del modelo.

e Curva ROC: Para evaluar la capacidad de discriminacién del modelo.

e Reporte de clasificacion: Incluye métricas como precision, recuperacién (recall), f1-
score y soporte.

Uso de Optuna: La optimizacion bayesiana a través de Optuna fue utilizada para realizar la
busqueda de hiperparametros, evaluando la precision del modelo para cada combinacion
de parametros.
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Para garantizar un desarrollo riguroso del modelo predictivo, se realizé un proceso
sistematico de ajuste y configuracion de los algoritmos seleccionados. Se aplicé
optimizacidn de hiperpardmetros para cada modelo, ajustando pardmetros clave como la
profundidad de los drboles en métodos basados en reglas, los valores de regularizaciéon en
modelos lineales y la arquitectura en redes neuronales profundas. El entrenamiento se
llevd a cabo utilizando validacidn cruzada para evitar sobreajuste y garantizar la
generalizacién del modelo. Ademds, se emplearon métricas de rendimiento como
precision, recuperacion y AUC-ROC para evaluar y comparar el desempeio de cada
enfoque. La seleccidn final del modelo éptimo se basd en su capacidad predictiva y
estabilidad frente a variaciones en los datos.

Después de evaluar todos modelos predictivos, se concluye que el modelo basado en
Random Forest es el mas efectivo para predecir las moléculas capaces de atravesar la
barrera hematoencefalica BHE. Esto se debe a su robustez y capacidad para manejar
grandes cantidades de datos y variables, asi como su habilidad para identificar las
relaciones complejas entre las caracteristicas moleculares y la permeabilidad de la BHE.
Random Forest demostrd ser el mas preciso en la prediccidn de las moléculas que logran
atravesar esta barrera, destacandose entre los demas modelos analizados.

Ejecutar una validacién integral del modelo de prediccién mediante la utilizaciéon de
conjuntos de datos externos y métricas de evaluacién pertinentes: Para la validacién
integral del modelo de prediccidn, se siguié un proceso que implicd varios pasos. En
primer lugar, se utilizaron nuevos conjuntos de datos, distintos a los utilizados durante el
entrenamiento y optimizaciéon del modelo, con el fin de probar su capacidad de
generalizacion y rendimiento en situaciones externas. Estos conjuntos de datos fueron
cuidadosamente seleccionados, asegurando que representaran moléculas relevantes para
la prediccion de permeabilidad a la BHE, pero que no hubieran sido vistas durante el
proceso de entrenamiento. Posteriormente, se replicaron las operaciones previas
realizadas en el modelo original, con el objetivo de enriquecer la base de datos y mejorar
la calidad de las predicciones. Esto incluyd la limpieza de los datos, la estandarizacion de
las caracteristicas, ademas de la aplicacion de las mismas transformaciones que fueron
exitosas durante la fase de entrenamiento. Una vez enriquecida la base de datos, se
procedio a la aplicacion del modelo a los nuevos conjuntos de datos. Este paso implico la
prediccidén de la permeabilidad de las nuevas moléculas a la BHE, para lo cual se evalud la
precision del modelo en funcién de la cantidad de moléculas predichas que efectivamente
lograron atravesar la BHE. Para evaluar el desempeiio del modelo, se utilizaron métricas
de evaluacidn pertinentes, como la precision, recuperacion, Fl1-score y area bajo la curva
ROC, las cuales permitieron medir la efectividad de las predicciones y la capacidad del
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modelo para generalizar a datos no vistos.
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Finalmente, con base en los resultados

obtenidos, se realizaron los ajustes y mejoras necesarias al modelo. De esta manera, se
garantizdé que el modelo mantuviera un alto rendimiento y fuera capaz de predecir con
precisiéon las moléculas con potencial farmacolégico que atraviesan la BHE, lo que es
crucial para su futura aplicacién en el desarrollo de tratamientos dirigidos al sistema

nervioso central

Se presenta a continuacién un diagrama de flujo que resume las etapas clave de la metodologia
utilizada en este proyecto.
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Figura 2, Metodologia utilizada. Fuente: Elaboracion propia
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6. RESULTADOS

6.1 Preparacion y procesamiento de datos

Tras una revision exhaustiva de la literatura para identificar los factores determinantes en la
permeabilidad de la barrera hematoencefalica (BHE), se utilizé la base de datos de cédigo abierto
Blood-Brain Barrier Database (B3DB), la cual representa uno de los conjuntos de datos mas
grandes y completos sobre permeabilidad de la BHE. Compilada a partir de 50 fuentes publicadas
(véase anexo 1), esta base de datos se estructura en funcién de la consistencia entre diferentes
mediciones experimentales, lo que permite una mayor precisién en el analisis. B3DB proporciona
valores numéricos de logBB para 1,058 compuestos, mientras que el conjunto de datos completo
ofrece etiquetas categodricas de permeabilidad (BBB+, molécula permeable a la BHE o BBB-,
molécula no permeable a la BHE) para un total de 7,807 moléculas. Este recurso es una fuente
que supera las limitaciones de conjuntos de datos mds reducidos y permite un analisis de la
permeabilidad en este estudio. Esto posiciona a B3DB como una fuente clave para este andlisis,
superando las limitaciones de conjuntos de datos mds pequefios y con diversidad quimica
reducida utilizados en estudios anteriores. Esta base de datos, fue meticulosamente compilada,
abarca una amplia gama de variables clave, como Simplified Molecular Input Line Entry System
(SMILES) el cual es un formato de texto utilizado para representar la estructura quimica de
moléculas de manera sencilla y legible, que son fundamentales para comprender la capacidad de
las moléculas para atravesar la BHE.

La fase inicial del estudio fue la preparacién y procesamiento de los datos, pasos clave para el
desarrollo de un modelo de prediccidon, como parte de este proceso, se elaboré la tabla |, donde
se presentan las variables iniciales de |la base de datos junto con sus abreviaciones y descripciones.
Los descriptores seleccionados proporcionan informacién esencial para evaluar y comprender la
interaccién entre las moléculas y la BHE, lo que constituye una base sdlida para el analisis de la
permeabilidad en el contexto de la investigacidon sobre farmacos dirigidos al sistema nervioso
central. Esta base de datos se deriva del estudio A curated diverse molecular database of blood-
brain barrier permeability with chemical descriptors, destacando su importancia como punto de
partida para nuestro andlisis y proporcionando un marco sélido para nuestro enfoque de
investigacion.

Tabla I. Variables y descripciones. Fuente: Elaboracion propia.

Variable Descripcion

N° Numero de identificacion

name Nombre de la Molécula

IUPAC_name Nombre segun la Unidén Internacional de Quimica Pura y Aplicada (IUPAC)
SMILES Simplified Molecular Input Line Entry System (SMILES)

CID Chemical Identifier

logBB Coeficiente de particién octanol-agua (logBB)

BHE+/BHE- Barrera hematoencefalica (BHE) Atraviesa/No atraviesa
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Inchi Clave internacional normalizada de la InChl (IUPAC International Chemical
Identifier)

threshold Umbral

reference Referencia temporal

group Grupo al que pertenece la molécula

Analisis visual de la distribucion de una variable categérica BHE+/BHE-

El andlisis de datos comenzd con la evaluacion de la distribucidon de la variable categérica
BHE+/BHE-, que identifica si las moléculas atraviesan o no la barrera hematoencefilica. Se
calcularon estadisticas descriptivas y la proporcién de cada clase, revelando que el 63.48% de las
moléculas (4,956) atraviesan la barrera (BHE+), mientras que el 36.52% (2,851) no lo hacen (BHE-
). Estos resultados se presentan en la figura 2, ofreciendo una visidn clara de la prevalencia de
cada categoria en el conjunto de datos.

100- Distribucion de Moléculas en la Barrera Hematoencefalica

80

n = 4956

Porcentaje (%)

BBB+ BBB-
Categoria BBB

Figura 3, Distribucion de variable BHE+/ BHE-. Fuente: Elaboracidn propia.

Verificacion de datos nulos

El siguiente paso en el proceso de preparacion de datos fue la verificacidon de valores nulos en las
distintas variables del conjunto de datos. Se utilizé un analisis visual para identificar la cantidad
de datos faltantes por variable. A través de un grafico de barras como se evidencia en la figura 3,
se mostraron las variables junto con el numero de valores nulos correspondientes, facilitando la
identificacion de cualquier problema significativo de datos incompletos que pudiera afectar la
calidad del analisis posterior. Esta visualizacién proporciond una vision clara y rapida del estado
de los datos.
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Variables con Datos Nulos
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Figura 4, Datos nulos por variable. Fuente: Elaboracion propia

Verificacion de SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System)

Como parte del proceso de preparacién y procesamiento de datos, se realiz6 una doble validacion
de las estructuras moleculares representadas por las cadenas SMILES (Simplified Molecular Input
Line Entry System) utilizando dos enfoques. Primero, se implementd una funcidn con la biblioteca
RDKit para verificar la validez de los SMILES. Luego, se utilizé una combinacion de las bibliotecas
RDKit y chembl_structure_pipeline para validar las moléculas, asegurando que las
representaciones fueran correctas, consistentes y compatibles con las herramientas de quimica
computacional.

De un total de 7807 moléculas, para el segundo enfoque se disend una funcidon que estandariza
cada molécula en la base de datos, corrigiendo posibles problemas estructurales mediante
operaciones como la normalizacién y la desionizacién. Durante la iteraciéon sobre los datos, se
comprobd si existian diferencias entre los SMILES originales y sus versiones estandarizadas. El
resultado de esta validacion revelé que no se encontraron moléculas problematicas, ya que todas
las estructuras fueron estandarizadas correctamente. Este proceso garantiza que la base de datos
utilizada para el analisis sea precisa y confiable, permitiendo una base sélida para la fase de
modelado predictivo, para ambos procesos se encontraron que 4956 eran validas y atravesaban
la barrera hematoencefélica (BHE+), mientras que 2851 eran vilidas, pero no la atravesaban
(BHE).

Clasificacion y analisis de tipos de SMILES

La clasificacion de los SMILES en la base de datos reveld una distribucion variada entre los
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diferentes tipos de representaciones. De un total de 7,807 SMILES procesados, el 52.89%
correspondié a SMILES isoméricos, que son representaciones que incluyen informacidn sobre la
estereoquimica de las moléculas. El 42.19% de los SMILES fueron clasificados como canénicos,
representaciones estandar sin estereoquimica. Ademads, el 4.60% de las representaciones fueron
no estandar correspondiente a 384. Estos resultados proporcionaron una vision detallada sobre
la diversidad de SMILES en el conjunto de datos y ayudan a entender mejor la complejidad de las
representaciones moleculares utilizadas en el analisis. A su vez la observacion de los tipos de
SMILES en relacién con la capacidad de atravesar la barrera hematoencefalica (BHE) revela
diferencias significativas.

Considerando la informacidn proporcionada sobre los registros de CID, nombres IUPAC, y su
clasificacién como isoméricos o candnicos: El analisis de los 7807 SMILES en la base de datos
revela que 384 de ellos son clasificados como no estandar, lo que indica que no pudieron ser
reconocidos como isoméricos o candnicos debido a diversos factores estructurales o de
representacion. Estos SMILES no estandar incluyen registros detallados como el CID, el nombre
IUPAC y la clave InChl, lo que proporciona informacién valiosa sobre su identidad quimica. Sin
embargo, a pesar de contar con esta informacidn, la complejidad estructural y las variaciones en
la representaciéon pueden haber impedido su clasificacion adecuada. Por ejemplo, se identificaron
4956 moléculas vdlidas que atraviesan la barrera hematoencefalica (BBB+) y 2851 que no lo hacen
(BBB-), sugiriendo que las caracteristicas estructurales juegan un papel importante en su
permeabilidad. Ademas, el conteo de combinaciones especificas de elementos quimicos en los
SMILES muestra la presencia de halégenos y grupos funcionales relevantes, lo que podria influir
en sus propiedades bioquimicas y farmacoldgicas. Este estudio destaca la importancia de una
representacidn precisa y estandarizada en la quimica computacional para facilitar el analisis y la
prediccién de propiedades moleculares. Este parrafo sintetiza los hallazgos clave y proporciona un
contexto sobre por qué ciertos SMILES no se clasifican adecuadamente

Limpieza y estandarizacion de los datos moleculares:

La operacion de limpieza de datos implica la deteccidn, correccidn y eliminacién de datos erréneos
o irrelevantes. En este caso, se ha implementado un pipeline para limpiar y estandarizar
estructuras quimicas representadas como cadenas SMILES en un DataFrame utilizando la
biblioteca pandas y herramientas especificas para manipulacién quimica.

e Procesamiento de Cadenas SMILES: Se implementd una funcién que procesa cada cadena
SMILES para neutralizar las cargas presentes en las moléculas. Esta funcién utiliza un
conjunto definido de reacciones quimicas para reemplazar subestructuras con cargas por
sus equivalentes neutros. Si se realizan cambios durante este proceso, se devuelve la
cadena SMILES procesada; si no, se retorna la cadena original.

e Filtrado de Atomos No Deseados: Otra funcién se encarga de filtrar las moléculas que
contienen atomos no deseados, como metales o dtomos pesados. Esta funcion verifica
cada molécula en el DataFrame vy, si encuentra un atomo restringido, reemplaza la cadena
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SMILES correspondiente por una cadena vacia. Esto garantiza que solo se conserven las
moléculas que cumplen con los criterios establecidos.

Estandarizacion de Moléculas: La estandarizacién permite asegurar que todas las
estructuras quimicas estén en un formato consistente. Para ello, se aplica una serie de
transformaciones a cada cadena SMILES valida, incluyendo la actualizacién de valencias,
la kekulizacién, la normalizacion y la neutralizacién de cargas. Este proceso asegura que
las moléculas sean quimicamente validas y adecuadas para analisis posteriores.

Limpieza y Estandarizacidn del DataFrame: Finalmente, se implementd una funcién que
orquesta todo el proceso de limpieza del DataFrame. Inicializa una columna para
almacenar las cadenas SMILES procesadas y ejecuta una serie de pasos que incluyen el
filtrado de moléculas problematicas, el manejo de solventes y sales, la neutralizacién de
cargas y la estandarizacion final.

Transformacion de los SMILES a Candnicos e isoméricos

se transformaron los SMILES a sus versiones isoméricas. Esta operacién permite capturar de
manera mas precisa la estereoquimica y la configuracion tridimensional de las moléculas, lo cual
es esencial para comprender su comportamiento y propiedades quimicas. Esta estrategia no solo
preserva la integridad de los datos originales, sino que también ofrece representaciones mas
completas y detalladas de las estructuras moleculares. Esto facilita un andlisis y modelado
molecular mas exhaustivo en las etapas posteriores del proyecto.

Una vez completados los procedimientos previos, se procede a realizar andlisis visuales de la
variable logBB, para evaluar su distribucidon. Se generan dos representaciones graficas: un
histograma como se ve en la Figura 4 y en la Tabla Il.

Histograma de logBB por clasificacion BBB+/BBB-
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Figura 5, Distribucidn de logBB por clasificacion BBB+/BBB-. Fuente: Elaboracion propia.

Tabla Il estadisticas de variable LogBB en relacion a la variable BBB+/BBB-. Fuente: Elaboracion propia.
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Categoria Count Mean Std Min  25% 50% 75% Max
BBB+ 930.0 0.110860 0.577206 -1.00 -0.29 0.075 0.5075 1.70
BBB- 128.0 -1.449.141 0.329777 -2.69 -1.57 -1.375 -12.300 -1.01

El analisis de los datos de permeabilidad de la BHE revela una clara distincidn entre las categorias
BBB+ y BBB-. La categoria BBB+, que presumiblemente representa compuestos con alta
permeabilidad, muestra una tendencia hacia valores positivos y una mayor variabilidad en sus
mediciones. Por otro lado, la categoria BBB-, asociada a baja permeabilidad, presenta una
marcada inclinacién hacia valores negativos con una distribucion mds concentrada. Esta
separacion evidente entre las dos categorias sugiere que los descriptores utilizados son efectivos
para discriminar entre compuestos con alta y baja permeabilidad de la BHE. Tal diferenciacién
podria ser valiosa en el desarrollo de modelos predictivos para el descubrimiento y diseiio de
farmacos, especialmente en lo que respecta a la capacidad de los compuestos para atravesar la
barrera hematoencefalica.

Debido a la gran cantidad de datos nulos en la columna de logBB, que asciende a 6749 valores
nulos de un total de 7807 moléculas, es importante sefalar que estos datos solo pueden
obtenerse mediante analisis experimentales en el laboratorio. La ausencia de valores en logBB
limita el analisis y la interpretacién de la permeabilidad de las moléculas a través de la barrera
hematoencefalica, lo que resalta la necesidad de realizar estudios experimentales para obtener
informacidn precisa y completa.

Calculo del LogP (coeficiente de particion octanol-agua)

Dado que los datos de LogBB (coeficiente de particidon cerebro-sangre) no se encuentran completo
resultado que se muestra en la verificacion de datos nulos, se procede a calcular el LogP, ya que
este se utiliza como un indicador alternativo de lipofilia. El LogP ayuda a inferir la capacidad de las
moléculas para atravesar la barrera hematoenceféalica (BHE), proporcionando una aproximacién
practica en ausencia de datos experimentales directos.

En la presente investigacion, la eleccién de calcular LogP en lugar de LogBB se debe a la limitacidon
en la disponibilidad de datos de LogBB para un nimero significativo de moléculas en la base de
datos. El LogBB es un parametro especifico que mide la distribucién de una molécula entre la
sangre y el cerebro, y su disponibilidad puede ser limitada debido a la falta de estudios
experimentales especificos para muchas moléculas. Dado que el LogP es una medida indirecta de
la lipofilia de una molécula, que influye en su capacidad para atravesar membranas bioldgicas, su
calculo proporciona una aproximacion util en ausencia de datos directos de LogBB. La lipofilia,
medida por el LogP, es un factor importante en la determinacion de la capacidad de una molécula
para cruzar la BHE, ya que las moléculas mas lipofilicas tienden a tener una mayor probabilidad
de atravesar la barrera.

Por lo tanto, al calcular el LogP para las moléculas, se obtiene un pardametro relevante que puede
34



servir como sustituto aproximado en la ausencia de datos experimentales de LogBB, facilitando la
realizacién de analisis y la toma de decisiones en la investigacion de permeabilidad de moléculas.

Esta metodologia permite avanzar en el estudio y la evaluacidon de moléculas con potencial para
aplicaciones terapéuticas, proporcionando un valor predictivo que complementa el analisis
existente en el contexto de la investigacidon sobre la barrera hematoencefalica como se ve segln
la figura 1.

Distribuciéon General de LogP Distribucion de LogP por BBB+/BBB-
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Figura 6, Distribucion General de LogP por Categorizacion BHE+/BHE-. Fuente: Elaboracion propia.

Generacion de descriptores moleculares

Para enriquecer la base de datos con descriptores moleculares, se implementd un proceso
utilizando diversas bibliotecas y técnicas especificas. Primero, se importaron las bibliotecas
esenciales: pandas para la manipulaciéon de datos, mordred Para el calculo de descriptores
moleculares por lo que esta es una biblioteca que ofrece una gama mas amplia y diversa de
descriptores moleculares. Al integrar las capacidades de Mordred con las de RDKit, se logra
enriquecer significativamente la informacién disponible sobre las moléculas. Esto se traduce en
un aumento notable en la cantidad de descriptores disponibles para cada molécula, lo que
permite una descripcion mas detallada y completa de sus propiedades moleculares., rdkit para el
manejo de estructuras quimicas, numpy para calculos numéricos, tgdm para mostrar el progreso
del célculo y warnings para manejar advertencias durante la ejecucion.

En el proceso de desarrollo del script para la obtencion de datos, se establecid una regla
determinante que solo permitia considerar variables con datos completos. Esta decision se tomd
con el objetivo de trabajar de manera mas eficiente en la optimizacion del modelo. La justificacion
detras de esta medida radica en que, al permitir un umbral de hasta un 10% de valores faltantes
(threshold = 0.1), se obtenian mas de 1400 descriptores. Esta cantidad practicamente duplicaba
la cantidad de variables manejadas anteriormente, lo que dificultaba significativamente la revisidon
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y el manejo de datos atipicos y nulos presentes en un numero considerable de variables. Al aplicar
un criterio mas riguroso y trabajar Unicamente con variables completamente llenas, si bien se
redujo la cantidad de datos disponibles, se logré una mayor facilidad en la gestién y andlisis de los
mismos. Esto permitié un mejor control sobre la calidad de los datos y una optimizacién del
modelo de prediccion, evitando posibles sesgos o distorsiones derivados de la presencia de
valores faltantes.

El proceso comienza con la configuracién del calculador de descriptores de Mordred, el cual se
inicializa para evaluar las caracteristicas moleculares basadas en las cadenas SMILES. La funcion
calculate_descriptors toma una cadena SMILES, convierte esta cadena en una molécula usando
RDKit, y luego calcula los descriptores moleculares correspondientes. Si la molécula es valida, se
extraen y verifican los valores de los descriptores, excluyendo valores extremos para asegurar la
calidad de los datos. En caso de que la molécula no sea valida, se devuelve una serie con valores
None para mantener la integridad del DataFrame.

El uso de tqdm permite visualizar el progreso del calculo de descriptores a medida que se aplican
a cada entrada de la columna SMILES en el DataFrame. Luego, los descriptores calculados se
concatenan con los datos originales, enriqueciendo la base de datos con caracteristicas
moleculares detalladas. Finalmente, se eliminan las columnas con valores faltantes para asegurar
que el DataFrame resultante contenga solo descriptores completos y utiles.

Este proceso permite proporcionar una base de datos mas rica y detallada, permitiendo anélisis
moleculares mas profundos y facilitando el desarrollo de modelos predictivos mas precisos en
investigaciones quimicas y farmacéuticas. Todo lo anterior se puede traducir en un aumento
notable en la cantidad de descriptores disponibles para cada molécula, lo que permite una
descripcién mas detallada y completa de sus propiedades moleculares. Laimplementacién de esta
actividad ha resultado en un DataFrame expandido, con 7807 filas y 747 columnas. Esto indica
gue se han calculado un total de 747 descriptores moleculares adicionales para cada una de las
7807 moléculas en la base de datos. Esta expansion en la cantidad de descriptores proporciona
una vision mas completa y detallada de las propiedades moleculares, lo que puede ser invaluable
en una variedad de aplicaciones, incluido el disefo de farmacos, la quimica computacional y la
investigacién de propiedades fisico-quimicas entre otras.

La integracién de las bibliotecas RDKit y Mordred para el calculo de descriptores moleculares ha
sido un componente fundamental. Ya que esta ofrece una amplia gama de descriptores
moleculares avanzados, lo que nos permitid obtener una representacion mas completa vy
detallada de las moléculas en estudio. Esta combinacion de descriptores basicos y avanzados nos
ha permitido abordar la complejidad de las propiedades moleculares desde diferentes
perspectivas, mejorando asi la robustez y la precisiéon de nuestro analisis. Esta integracién nos ha
permitido obtener una vision mas completa y detallada de las propiedades moleculares presentes
en nuestro conjunto de datos en la tabla Ill.
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Tabla I, Cantidad de descriptores por categoria. Fuente: Elaboracion propia

Categoria Numero de Categoria Ndmero de
Descriptores Descriptores
ABCIndexBase 2 RASA 1
SmartsCountBase 2 CarbonTypesBase 10
Descriptor 305 ChiBase 56
AromaticBase 2 ConstitutionalSum 8
AutocorrelationBase 303 DetourMatrixBase 14
ATS 99 EStateBase 316
ATSC 108 EtaBase 45
MATS 96 GeometricallndexBase
BCUTBase 24 GeometricalShapelndex
BaryszMatrixBase 104 HBondBase
VersionCPSABase 15 InformationContentBase 12
PNSA 5 TotallC 18
FNSA 10 InformationContent 12
FPSA 5 KappaShapelndexBase
CPSABase 4 LipinskilLike
RNCG 1 MoeTypeBase 52
RNCS 1 MolecularldBase 12
TASA 1 MomentOflnertiaBase 3
PolarizabilityBase 2 PathCountBase 21
RingCountBase 138
RotatableBondsBase 2

La eleccidn de estas bibliotecas se basé en su capacidad para calcular una amplia variedad de
descriptores moleculares de manera eficiente y precisa, asi como en su amplio conjunto de
funciones que se adaptan perfectamente a nuestras necesidades de analisis. Los descriptores
moleculares analizados abarcan un amplio espectro de propiedades quimicas y estructurales,
distribuidos en 43 categorias distintas. La categoria mas extensa es "EStateBase" con 316
descriptores, seguida por "Descriptor" con 305 y "AutocorrelationBase" con 303. Estas categorias
predominantes sugieren un enfoque significativo en estados electrénicos y propiedades
autocorrelacionadas. El conjunto incluye descriptores constitucionales, topolégicos, geométricos,
electrénicos y basados en fragmentos, proporcionando una caracterizacion integral de las
moléculas. La variedad en el nimero de descriptores por categoria, desde categorias con un solo
descriptor (como RASA y GeometricalShapelndex) hasta aquellas con cientos, indica una
cobertura diversa de propiedades moleculares. Esta coleccién de descriptores parece ser
adecuada para andlisis QSAR (Relaciones Cuantitativas Estructura-Actividad) detallados,
permitiendo la captura de una amplia gama de caracteristicas moleculares relevantes para la
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prediccién de propiedades y actividades quimicas.

Como resultado de este proceso de integraciéon de bibliotecas, nuestro conjunto de datos
experimentd una expansion significativa. Esta ampliacidn nos ha permitido capturar una cantidad
mucho mayor de informacién molecular, lo que ha enriquecido enormemente nuestro modelo
predictivo y ha mejorado nuestra capacidad para predecir la permeabilidad de la barrera
hematoencefalica. En resumen, la integracién de las bibliotecas RDKit y Mordred ha sido esencial
para avanzar en nuestro analisis y para obtener resultados mas sdlidos y precisos en nuestro
estudio.

Este enfoque metodoldgico nos permite avanzar significativamente en la construccién de un
modelo integral para predecir la permeabilidad de la BHE. La combinaciéon de técnicas de
procesamiento de datos, analisis molecular y validacion de datos nos posiciona en la vanguardia
de la investigacidén en este campo, ofreciendo resultados sélidos y contribuyendo al avance del
conocimiento en la prediccién de la permeabilidad de la Barrera Hematoencefalica.

Este hallazgo refuerza la importancia del segundo objetivo de esta investigacion, que se enfoca en
la mejora de la integridad y la calidad de los datos en la base de datos de moléculas.

Para ver el cédigo que implementa este andlisis, puedes acceder al repositorio en GitHub
https://github.com/CCIBANEZB/BHE/blob/main/Preparacion%20y%20procesamiento%20de%20
datos.IPYNB Este enlace te llevard directamente al archivo donde se encuentra el cddigo
implementado para esta etapa.

6.2 Implementar un sistema integral para la adquisicion y pre-procesamiento de datos,
facilitando la estimacion precisa de la permeabilidad de la Barrera Hematoencefalica BHE

Esta fase se dividid en tres partes: primero, el andlisis de las variables categdricas (SMILES),
seguido por la evaluacién de las variables numéricas o descriptores moleculares relacionados con
las propiedades fisico-quimicas de las moléculas, y finalmente, la generacion de un conjunto de
datos de permeabilidad de la BHE para compuestos similares a fdrmacos. Inicialmente, se trabajo
con las estructuras SMILES, analizando caracteristicas como la longitud, simetria y frecuencia de
caracteres, para identificar patrones entre moléculas que atraviesan la BHE y las que no. Luego,
se realizd un andlisis exploratorio de datos (EDA) en los descriptores moleculares, con el objetivo
de encontrar relaciones entre moléculas BHE+ y BHE-. Durante este proceso, se evaluaron
correlaciones y se aplico analisis de componentes principales (PCA) para reducir la
dimensionalidad. Ademas, se desarrollaron modelos de aprendizaje automatico para identificar
los descriptores mas relevantes y mejorar el disefio del modelo predictivo que estimard la
capacidad de una molécula para atravesar la BHE.

6.2.1 Andlisis de estructuras SMILES y caracteristicas moleculares

En esta etapa se realizaron verificaciones adicionales para asegurar la calidad de los datos. Se
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comprobd que ninguna variable tuviera todos sus valores en cero, que no existieran variables
duplicadas y que todos los descriptores moleculares fueran numéricos, como se indicd en el script
del capitulo anterior. Los resultados mostraron que no habia variables con valores en cero ni
nombres duplicados, lo que garantiza la unicidad de las columnas. Ademas, se identificaron
variables con valores faltantes, especificamente en las columnas 'name’, 'lTUPAC_name', 'CID',
'threshold' y 'comments', coincidiendo con los hallazgos previos.

Clasificacion de Variables por Tipo.

Esta operacion implicd identificar y contar el nimero de variables numéricas y categdricas en la
base de datos. Los resultados mostraron que 736 variables son numéricas en la base de datos,
mientras que el numero de variables categéricas es de 11, tal como se observa en la tabla IV.

Tabla IV, Resumen de Columnas Categdricas. Fuente: Elaboracion propia.
Cantidad de columnas numéricas 736
Cantidad de columnas categéricas 11

1. name

IUPAC_name
SMILES
BBB+/BBB-
Inchi

reference
group
comments

. Tipo_SMILES
10. SMILES_fixed
11. SMILES_final

© W N U A WN

Como un factor crucial en este proceso investigativo, se realizaron una serie de andlisis de
estructuras SMILES y caracteristicas moleculares. Estos analisis tienen como objetivo responder a
los posibles interrogantes planteados, proporcionando claridad y direccién en la investigacién.

Analisis de Longitud

Para este analisis se diseid un script el cual realizé un analisis exploratorio de la longitud de las
representaciones SMILES para moléculas clasificadas como BBB+ y BBB-, utilizando pandas para
manipulacién de datos, seaborn y matplotlib para visualizacién, y scipy para analisis estadistico.
Se compararon las longitudes de las cadenas SMILES de ambos grupos, calculando medidas
estadisticas descriptivas y realizando pruebas de distribucién para identificar posibles diferencias
en la longitud de las representaciones entre moléculas que cruzan y no cruzan la barrera
hematoencefalica, como se evidencia en la figura 6 y tabla V.
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Distribucién de la Longitud de SMILES por Clase BBB+/BBB-
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Figura 7, Distribucidn de la Longitud de SMILES por Clase BBB+/BBB-. Fuente: Elaboracion propia.

Tabla V, Estadisticas descriptivas para SMILES. Fuente: Elaboracion propia.

Categoria Count Mean Std Min 25% 50% 75% Max
BBB+ 4956.0 49.211259 24.472047 1.0 33.0 44.0 59.0 256.0
BBB- 2851.0 71.949491 43.568292 4.0 450 61.0 85.0 382.0

Desde la perspectiva de la quimica computacional, el analisis de 7807 SMILES revela que los
compuestos que atraviesan la barrera hematoencefalica (BBB+) tienen una longitud promedio de
49.21 caracteres, mientras que los que no lo hacen (BBB-) promedian 71.95 caracteres. Esta
diferencia sugiere que las moléculas mas cortas son mas propensas a ser permeables.

Este enfoque permite identificar patrones estructurales que influyen en la permeabilidad de las
moléculas. Desde una perspectiva cientifica y quimica, este analisis es innovador, ya que aborda
una caracteristica esencial en el disefio de farmacos que podrian cruzar la BHE, una barrera critica
para el tratamiento de enfermedades neuroldgicas.

Analisis de simetria

Para este punto se realiza un analisis de la simetria molecular, utilizando SMILES como entrada,
para evaluar su relacién con la capacidad de una molécula para atravesar la BHE. En donde el
script define una funcién para calcular la simetria de una molécula, utilizando el nimero de anillos
como un proxy de simetria. Luego, aplica esta funcidn a cada molécula en un DataFrame,
descartando aquellas con SMILES invalidos. Después, se generan estadisticas descriptivas de la
simetria para las clases BHE+ y BHE-, y se visualiza la distribucién de la simetria mediante un
diagrama de cajas evidenciados en la tabla VI y figura 7 descritas a continuacion.

Tabla VI, Estadisticas descriptivas de simetria. Fuente: Elaboracion propia.
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Categoria Count Mean Std Min 25% 50% 75% Max
BBB+ 4956.0 3.202583 1.542837 0.0 2.0 3.0 4.0 9.0
BBB- 2851.0 3.379867 1.718180 0.0 2.0 3.0 4.0 16.0

Las estadisticas de simetria para BBB+ (media: 3.20) y BBB- (media: 3.38) muestran que los
compuestos BBB- son ligeramente mas simétricos, con una mayor desviacién estandar en BBB-
(1.72) que indica mayor variabilidad estructural. Esto sugiere que la simetria puede influir en la
capacidad de los compuestos para atravesar la barrera hematoencefalica.

Distribucién de Simetria por Clase (EBB+/BBB-)
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Figura 8, BoxPlot, Distribucion de Simetria por Clase (BHE+/BHE-). Fuente: Elaboracion propia.

Estos resultados resaltan diferencias en la distribucién y tendencia de las calificaciones entre las
dos categorias analizadas. Esto indica que las calificaciones BHE- muestran una mayor dispersion,
con una desviacién estandar de 1.72 en comparacidn con 1.54 para BHE+. Esto sugiere que los
datos de BHE- son mas variados y menos concentrados en torno a la media.

Analisis de quirales

Este andlisis investiga la quiralidad de las moléculas. Utilizando la funcidn is_chiral, se determina
la quiralidad de las moléculas representadas por SMILES vy se clasifica en funcién de si pueden
atravesar la BHE (BHE+) o no (BHE-) como lo muestra la tabla VIl y figura 8.

Tabla VII, Nimero de moléculas quirales por clase. Fuente: Elaboracion propia.
Categoria Numero de Moléculas Quirales
BBB+ 3716
BBB- 2363
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Figura 9, Distribucion de Quiralidad por Clase (BHE+/BHE-). Fuente: Elaboracion propia.

El estudio examiné la relacion entre la quiralidad molecular y la capacidad de atravesar la BHE en
un conjunto de 7,807 compuestos. Las moléculas quirales representaron la mayoria (77.9%) de la
muestra, con 6,079 compuestos, frente a 1,728 no quirales (22.1%). Se observé una tendencia
general de mayor permeabilidad BBB en ambas categorias, con el 61.1% de las moléculas quirales
y el 71.8% de las no quirales capaces de atravesar la barrera. Esta distribucién sugiere que la
quiralidad por si sola no es un factor determinante en la permeabilidad de la BBB, aunque podria
influir en cierta medida. Ambos grupos mostraron similitudes en caracteristicas estructurales y
potencial farmacolégico, incluyendo la presencia de heteroatomos y complejidad molecular. Estos
hallazgos proporcionan informacidon valiosa para el disefo de farmacos dirigidos al sistema
nervioso central, destacando la importancia de considerar multiples factores moleculares en la
prediccién de la permeabilidad de la BHE.

Anadlisis de frecuencia de Caracteres en SMILES BHE+/BHE-

Para esta parte se hicieron diferentes procedimientos primero se realizé un analisis de n-gramas
(bigrama vy trigrama) sobre representaciones SMILES para identificar patrones frecuentes y
combinaciones especificas como en los bigramas mas comunes fueron cc, CC, 0), C(, y [C@,
mientras que los trigramas incluyeron [C@, @H], ccc, =0), y (=0. Combinaciones especificas como
Cl y N+ fueron representativas en el conjunto de datos tales resultados se evidencian en las
siguientes figuras 9 y 10.
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Figura 10, Frecuencia de caracteres SMILES. Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente se hizo el andlisis para comparar la frecuencia de caracteres en SMILES entre
moléculas que atraviesan (BHE+) y no atraviesan (BHE-) la barrera hematoencefalica. Se calcula 'y
visualiza la frecuencia de cada caracter para cada categoria, destacando las diferencias en su
distribucién. Los informes textuales y graficos de barras muestran los caracteres mds y menos
comunes, proporcionando insights sobre cdmo estas frecuencias varian segun la permeabilidad
de las moléculas.
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Figura 11, Frecuencia de Caracteres en SMILES en relacion a BHE+/BHE-. Fuente: Elaboracion propia

43



dy Pontificia Universidad
5 JAVERIANA

Cali

Los graficos muestran que, para las moléculas que atraviesan la barrera hematoencefalica (BHE+),
los caracteres mas frecuentes son C, ¢, ( ), y O, mientras que los menos frecuentes incluyen X, i, L,
K, y A. En contraste, para las moléculas que no atraviesan la barrera (BHE-), predominanC, (, ), y
¢, mientras que los menos comunes son i, 9, ., y 8. Estos patrones pueden ofrecer informacién
valiosa sobre las diferencias estructurales en funcién de la permeabilidad. EN OTRAS PALABRAS n
la categoria BHE+, los caracteres mas frecuentes son C (carbono), c (carbono aromatico), (y )
(delimitadores de anillos), y O (oxigeno), indicando la alta presencia de estos elementos en las
moléculas. Los menos comunes, como X y i, no tienen significados estandar universales en SMILES
pero pueden representar &tomos o estructuras especificas. En BHE-, i y 9 son raros; i puede marcar
posiciones en anillos, y 9 podria estar relacionado con numeraciones especificas en estructuras
personalizadas.

Analisis de n-gramas en moléculas con diferente permeabilidad de la barrera hematoencefalica
BHE

El analisis de bigramas y trigramas en los SMILES revela diferencias significativas entre las
moléculas que atraviesan (BBB+) y no atraviesan (BBB-) la barrera hematoencefdlica. Las
diferencias en combinaciones como 'CN' y 'NC' sugieren variaciones estructurales que pueden
influir en la permeabilidad. Sin embargo, hay similitudes en patrones como '(0'y 'C)’, lo que indica
que ciertos fragmentos quimicos son comunes en ambos grupos. Este estudio proporciona
informacidn valiosa para entender la relacién entre la estructura molecular y la capacidad de
atravesar la BBB como lo demuestra la siguiente figura 11.
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Figura 12, Top 30 Bigramas en relacion a BBB+ Y BBB-. Fuente: Elaboracion propia.

Analisis de polaridad

Se llevé a cabo un analisis de polaridad de las moléculas representadas por SMILES en las
categorias BHE+ y BHE-. La polaridad se evalud utilizando el LogP como proxy. Los resultados
muestran que la polaridad media de las moléculas en la categoria BHE+ es de 2.87, con una
desviacion estandar de 1.58. La polaridad varia entre -4.38 y 10.06, con el 25% de los valores por
debajode 1.84 y el 75% por debajo de 3.96. En contraste, las moléculas en la categoria BHE- tienen
una polaridad media de 1.46 y una desviacion estandar de 2.76, con un rango que va de -8.90 a
12.61. En esta categoria, el 25% de los valores estan por debajo de 0.00 y el 75% por debajo de
3.11. en otras palabras, las moléculas en la categoria BHE+ tienden a tener una mayor polaridad
media y menor variabilidad en comparacién con las de BHE-. La gama de polaridad es mas amplia
en BHE-, lo que sugiere una mayor diversidad en las propiedades de polaridad de estas moléculas
tal se ve en la figura 12 y tabla VIII.
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Figura 13, Distribucion de Polaridad por Clase (BHE+/BHE-). Fuente: Elaboracion propia.

Tabla VIlI, Estadisticas descriptivas de polaridad. Fuente: Elaboracion propia.

Categoria Count Mean Std Min 25% 50% 75% Max
BBB+ 4956.0 2.874041 1.578878 -4.3754 1.8437 2.9233 3.9625 10.0563
BBB- 2851.0 1.455545 2.755004 -8.8953 0.0013 1.4582 3.1111 12.6058

Las visualizaciones de las distribuciones de polaridad indican que las moléculas en la categoria
BHE+ tienden a tener una mayor concentracion de valores de polaridad y menor variabilidad en
comparaciéon con las moléculas en BHE-. En cambio, la categoria BHE- presenta una gama mas
amplia de propiedades de polaridad, lo que sugiere una mayor diversidad en las caracteristicas
moleculares. Este andlisis destaca diferencias significativas en la polaridad entre las dos
categorias, proporcionando informacién valiosa sobre las propiedades moleculares asociadas con
la capacidad de atravesar la barrera hematoencefalica.

Analisis de Cargas Explicitas en SMILES para las Categorias BHE+ y BHE-

Se implementd un andlisis de cargas explicitas en moléculas representadas por SMILES, utilizando
el modelo de Gasteiger para calcular las cargas atdmicas. La funcidn calculate_explicit_charges
convierte los SMILES en moléculas utilizando RDKit, afnade atomos de hidréogeno para obtener
cargas precisas, y calcula las cargas Gasteiger. Estas cargas se almacenan en la columna
ExplicitCharges del DataFrame.

Para verificar las propiedades atdmicas, la funcidon check_atom_properties examina el primer
SMILES del conjunto de datos y extrae las propiedades atémicas disponibles. Esto asegura que las
propiedades de carga se obtengan correctamente y que se conozcan todas las propiedades
disponibles para andlisis futuros.

Las visualizaciones incluyen un BoxPlot que muestra la distribucidon de cargas explicitas por
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categoria, revelando que las moléculas en BHE+ tienden a tener una menor variabilidad en sus

cargas en comparacion con las de BHE- como se ve en la siguiente figura 13.
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Figura 14, BoxPlot Distribucion de cargas explicitas por clase. Fuente: Elaboracion propia.

Analisis de cargas explicitas

La distribucion de cargas atdmicas en moléculas con alta (BBB+) y baja (BBB-) permeabilidad de la
barrera hematoencefdlica. Los resultados muestran ligeras diferencias en las propiedades de carga
entre ambos grupos. Las moléculas BBB+ presentaron una media de carga cercana a cero
(0.000094) con menor dispersidon (0=0.130554), mientras que las BBB- mostraron una media
ligeramente mas positiva (0.000686) y mayor variabilidad (0=0.162931). Ambos grupos exhibieron
rangos de carga similares como lo muestra la tabla IX, sugiriendo que la distribucién de cargas
atédmicas podria influir sutiimente en la permeabilidad de la BBB, aunque no es un factor
determinante Unico. Estos hallazgos pueden ser valiosos para el disefio de farmacos dirigidos al
sistema nervioso central.

Tabla IX, Propiedades atomicas SMILES. Fuente: Elaboracion propia.

BBB+/BBB-  count mean std min 25% 50% 75% max
BBB+ 233,634 0.000094 0.130554 -0.754605 -0.031386 0.028042 0.061877 0.572607
BBB- 173,470 0.000686 0.162931 -0.739367 -0.035873 0.032403 0.066951 0.554222

Analisis de enlaces dobles en relacion a BHE+/BHE-

El andlisis de los enlaces dobles que se muestra en la figura 14 en las moléculas clasificadas como
BBB+ y BBB- revela diferencias significativas en su distribucién y cantidad. Para el grupo BBB+, se
registraron un total de 4,956 enlaces dobles, con una media de 1.86 y un maximo de 12. En
contraste, el grupo BBB- mostrd 2,851 enlaces dobles, con una media notablemente mas alta de
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3.26 y un maximo de 16. Esto sugiere que las moléculas clasificadas como BBB- tienden a tener
una mayor complejidad estructural en términos de enlaces dobles, lo que podria influir en sus
propiedades quimicas y bioldgicas. La variabilidad en ambos grupos también se destaca, con
desviaciones estandar de 1.75 para BBB+ y 2.47 para BBB-, indicando una diversidad en la
cantidad de enlaces presentes en las moléculas dentro de cada categoria. Estos hallazgos pueden
ser relevantes para comprender la relacidn entre la estructura molecular y la actividad bioldgica,
asi como para futuras investigaciones en quimica medicinal y disefio de fdrmacos

Numero de Enlaces Dobles en relacion a BBB+/BBB-
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Figura 15, Andlisis de Enlaces Dobles en relacién a BHE+/BHE-. Fuente: Elaboracion propia

Analisis del numero de atomos y enlaces en relacion a BHE+/BHE-

En esta seccidn, se presenta un analisis detallado sobre la relacién entre el nUmero de atomos y
enlaces en las moléculas, y su capacidad para atravesar la barrera hematoencefalica (BHE). Para
ello, se implementd una funcién en Python que, a partir de las cadenas SMILES, cuenta el nimero
de atomos y enlaces presentes en cada molécula. Esta funcidn se aplico a la base de datos, y los
resultados se visualizaron y analizaron mediante graficos de cajas (boxplots) y estadisticas
descriptivas. Empelando un método de Célculo de Atomos y Enlaces el cual se desarrollé una
funcién en Python utilizando la biblioteca RDKit, que procesa las cadenas SMILES para calcular el
numero de atomos y enlaces en cada molécula. Estos valores se almacenaron en dos nuevas
columnas del DataFrame, denominadas NumAtoms y NumBonds.

Se generaron graficos de cajas para visualizar la distribucidon del nimero de 4tomos y enlaces en

funcién de las categorias BHE+/BHE-, que indican si la molécula atraviesa o no la barrera
hematoencefdlica tal se ve en la figura 15 y en las tablas X, Xl y XII descritas a continuacién.
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Figura 16, BoxPlot Andlisis del Ntiimero de Atomos y Enlaces en Relacion a BHE+/BHE-. Fuente. Propia.

Tabla X, Estadisticas Descriptivas para el Numero de Atomos. Fuente: Elaboracidn propia.

Categoria Count Mean Std Min 25% 50% 75% Max
BBB+ 4956.0 23.908797 8.542891 1.0 19.0 23.0 29.0 85.0
BBB- 2851.0 32.101017 15.037858 4.0 23.0 29.0 37.0 136.0

Tabla XI, Estadisticas Descriptivas para el Numero de Enlaces. Fuente: Elaboracion propia.

Categoria Count Mean Std Min 25% 50% 75% Max
BBB+ 4956.0 26.087974 9.677104 0.0 20.0 26.0 32.0 85.0
BBB- 2851.0 34.445808 16.199051 3.0 25.0 31.0 40.0 145.0

Tabla Xli, Estadisticas Descriptivas para el Numero de Atomos. Fuente: Elaboracién propia.
Categoria Total WithManyAtoms WithManyBonds
BBB+ 4956 4905 4879
BBB- 2851 2848 2847

Las estadisticas descriptivas revelan diferencias significativas entre las moléculas que atraviesan
la barrera hematoencefdlica (BHE+) y las que no lo hacen (BHE-) en términos de nimero de
atomos y enlaces.

En el caso del numero de dtomos, las moléculas BHE+ tienen un promedio de 23.91 dtomos con
una desviacidn estandar de 8.54. En cambio, las moléculas BHE- muestran un promedio
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notablemente mayor de 32.10 atomos, con una mayor variabilidad (desviacién estandar de
15.04). Esto sugiere que las moléculas que no logran atravesar la barrera tienden a ser mas
grandes en términos de su niumero de dtomos.

De manera similar, el nimero de enlaces sigue el mismo patrén. Las moléculas BHE+ presentan
un promedio de 26.09 enlaces, mientras que las BHE- alcanzan un promedio de 34.45 enlaces,
con una desviacién estandar mas alta, lo que indica mayor complejidad estructural en estas
ultimas.

Estos resultados destacan una tendencia clara: las moléculas mas grandes y con mayor nimero
de enlaces tienen mas dificultades para atravesar la barrera hematoencefalica, por tanto, la
reduccion del tamafio molecular podria aumentar la probabilidad de atravesar la barrera.

Analisis del nimero de anillos en las moléculas y su relacidon con la capacidad de atravesar la
barrera hematoencefalica BHE

Se realizd un analisis del numero de anillos en las moléculas se realizd utilizando la funcion
ring_count, se conté el nimero de anillos en cada molécula y se agregaron estos datos al
DataFrame. Las estadisticas descriptivas mostraron que, en promedio, las moléculas que no
atraviesan la BHE (BHE-) tienen ligeramente mas anillos (3.38) en comparacién con las que si la
atraviesan (BHE+) con un promedio de 3.20. Ademas, la desviacidon estandar es mayor en las
moléculas BHE-, lo que indica una mayor variabilidad en la cantidad de anillos en estas moléculas
como se ve en la siguiente tabla XIII.

Tabla XIIl,, Numero de Anillos en relacion a BBB+/BBB-. Fuente: Elaboracidn propia.

Categoria Count Mean Std Min 25% 50% 75% Max
BBB+ 4956.0 3.202583 1.542837 0.0 2.0 3.0 4.0 9.0
BBB- 2851.0 3.379867 1.718180 0.0 2.0 3.0 4.0 16.0

Analisis visual de estructuras quimicas

El analisis se centré en comparar las estructuras moleculares que atraviesan (BHE+) y no
atraviesan (BHE-) la barrera hematoencefalica. Primero, se calculd el tamafio de cada molécula,
representado por el numero de atomos, a partir de sus SMILES. Luego, se clasificaron las
moléculas en dos grupos: las que atraviesan la BHE y las que no. Se seleccionaron las cinco
moléculas mas grandes y pequefias de cada grupo para una comparacion detallada. Las moléculas
seleccionadas se visualizaron mediante imdagenes 2D generadas a partir de sus conformaciones
3D, facilitando la comparacién visual de patrones estructurales entre ambos grupos, tal como se
observa en la figura 15.
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Figura 17, Andlisis visual de estructuras quimicas. Fuente: Elaboracion propia.

6.2.2 Exploracion y analisis de descriptores moleculares

Se realizd un analisis de los datos, que incluyd la identificacién y tratamiento de valores nulos, la
revision de columnas duplicadas y la eliminacidon de variables con valores constantes en 0.
Asimismo, se eliminaron variables categéricas irrelevantes, reduciendo el nimero de columnas de
738 a 622. Este proceso fue fundamental para asegurar la calidad y coherencia de los datos,
preparando el conjunto para los analisis posteriores de manera mas eficiente. Cabe destacar que,
tras este proceso, la Unica variable con datos nulos en el DataFrame es 'LogBB'.

Ademas, se realizo la conversion de las variables 'Lipinski' y 'GhoseFilter', que inicialmente estaban
en formato booleano (True/False), a valores numéricos de 1 y 0, respectivamente. De manera
similar, se transforma la variable 'BBB+/BBB-' para representar 1 si la molécula atraviesa la barrera
hematoencefalica y 0 sino lo hace. Estos cambios fueron esenciales para facilitar el procesamiento
y analisis posterior de los datos en modelos de aprendizaje automatico.

Exploracidn y analisis descriptivo
Se realizé un analisis comparativo entre los grupos BHE+ y BHE- dentro de nuestra base de datos,

con un enfoque en varias variables de interés, Para el analisis exploratorio inicial, se seleccionaron
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los descriptores HBD (donantes de enlaces de hidrogeno), HBA (aceptores de enlaces de
hidrégeno), Numero de Atomos Pesados, Peso Molecular (MW), Nimero de Enlaces Pesados y
logBB, debido a su importancia critica en la capacidad de una molécula para atravesar la barrera
hematoencefdlica (BHE). En la literatura cientifica, estos descriptores han sido identificados como
fundamentales para evaluar la permeabilidad de los compuestos a través de la BHE.

EI HBD y el HBA son esenciales para la formacidn de puentes de hidrégeno, que son determinantes
en la interaccion entre la molécula y los transportadores o receptores en la BHE. El Numero de
Atomos Pesados y el Peso Molecular reflejan el tamafio y la complejidad de la molécula,
caracteristicas que influyen en su capacidad para atravesar la barrera, dado que moléculas mas
grandes y complejas suelen tener mas dificultades para penetrar la BHE. El NUmero de Enlaces
Pesados proporciona informacién sobre la complejidad estructural de la molécula, lo cual también
puede afectar su permeabilidad.

Finalmente, el logBB es un descriptor critico que mide directamente la capacidad de una molécula
para penetrar la BHE, ofreciendo una indicacidn cuantitativa de su permeabilidad. La inclusién y
anadlisis de estos descriptores permiten identificar patrones relevantes y desarrollar modelos
predictivos mas precisos, contribuyendo a la optimizacién del disefio de farmacos efectivos que
puedan superar la barrera hematoencefdlica.Se calcularon estadisticas descriptivas completas
para cada grupo, incluyendo medidas como la media, la mediana, la moda, la desviacién estandar,
la varianza, el minimo, el maximo, el rango, los percentiles 25, 50 y 75, la asimetria (skewness) y
la curtosis (kurtosis).

En los resultados obtenidos, observamos diferencias estadisticamente significativas entre los
grupos BHE+ y BHE- para todas las variables analizadas (p < 0.05). Especificamente, para HBD,
HBA, niumero de dtomos pesados, peso molecular y nimero de enlaces pesados, las medias en el
grupo BHE+ fueron significativamente menores que las del grupo BHE-. Por otro lado, para el
coeficiente logBB, la media en el grupo BHE+ fue significativamente mayor que en el grupo BHE-.
Estas diferencias proporcionan informacién valiosa sobre las caracteristicas distintivas de las
moléculas clasificadas como BHE+ y BHE-, lo que puede ser relevante para comprender su
capacidad de atravesar la barrera hematoencefilica.

Este andlisis resalta la importancia de considerar multiples variables en la clasificacion de
moléculas en funcidn de su capacidad de atravesar la barrera hematoencefédlica y sugiere la
existencia de diferencias significativas entre los grupos BHE+ y BHE- en términos de propiedades
moleculares clave.

El andlisis inicial revelé un desequilibrio en el nimero de registros entre los grupos BHE+ y BHE-,
lo que podria sesgar los resultados estadisticos. Para abordar esta preocupacién, se aplicé una
técnica de submuestreo al grupo mayoritario (BHE+) y de sobremuestreo al grupo minoritario
(BHE-) con el objetivo de equilibrar los tamafios de los grupos. Después de este proceso, se obtuvo
un conjunto de datos con el mismo nimero de registros en ambos grupos, lo que permitié una

52



comparacién mas precisa y justa.

Se calcularon las estadisticas descriptivas completas para cada grupo balanceado, centrandonos
en varias variables de interés, como el nimero de donantes de enlaces de hidrégeno (HBD), el
numero de aceptores de enlaces de hidrégeno (HBA), el nUmero de atomos pesados, el peso
molecular, el nimero de enlaces pesados y el coeficiente logBB. Ademads, se evaluaron las
diferencias estadisticas entre los grupos utilizando pruebas de t de Student independientes.

Los resultados mostraron diferencias estadisticamente significativas entre los grupos BHE+ y BHE-
para todas las variables analizadas (p < 0.05). Especificamente, se observaron diferencias en las
medias de las variables entre los dos grupos. Por ejemplo, para HBD, HBA, nimero de dtomos
pesados, peso molecular y nimero de enlaces pesados, las medias en el grupo BHE+ fueron
significativamente menores que las del grupo BHE-. Por otro lado, para el coeficiente logBB, la
media en el grupo BHE+ fue significativamente mayor que en el grupo BHE-.

Estas conclusiones resaltan la importancia de considerar y abordar el desequilibrio en el nimero
de registros al realizar andlisis comparativos entre grupos. Al aplicar técnicas de submuestreo y
sobremuestreo, pudimos mitigar este sesgo y obtener resultados estadisticamente mas sdélidos y
confiables.

El andlisis revela diferencias significativas en todas las variables examinadas entre los grupos BHE+
(submuestreado) y BHE-. En todos los casos, las medias de las variables en el grupo BHE+
(submuestreado) son inferiores a las del grupo BHE-. Esta tendencia sugiere patrones claros en las
propiedades moleculares evaluadas, y estas discrepancias pueden tener implicaciones
importantes para investigaciones y aplicaciones futuras.

El enfoque adoptado proporciona una presentacién clara y comprensible tanto de las diferencias
estadisticas como de las visualizaciones graficas, lo que resulta util para interpretar y comunicar
los hallazgos. Realizar andlisis estadisticos tanto con la base de datos original como con una
versién submuestreada tiene como objetivo abordar posibles desequilibrios en la distribucién de
clases, en este caso, entre las muestras clasificadas como BHE+ y BHE-. El submuestreo se emplea
para equilibrar la cantidad de muestras en ambas clases, lo que facilita una comparacién mas justa
y precisa de las caracteristicas moleculares entre los grupos.

Ademas, la visualizacion de los resultados ofrece una comprensién intuitiva de las diferencias
estadisticas entre las clases, lo que simplifica la interpretacién y la toma de decisiones. En
resumen, esta metodologia integral garantiza una evaluacién completa y confiable de las
discrepancias en las caracteristicas moleculares entre las muestras BHE+ y BHE-, contribuyendo
asi a una comprensiéon mas profunda de los datos y sus implicaciones bioldgicas o farmacoldgicas.

Generacion de un correlograma para la identificacion de correlaciones entre descriptores
moleculares clave
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Este analisis reveld que los descriptores seleccionados —HBD, HBA, Nimero de Atomos Pesados,
Peso Molecular (MW), Numero de Enlaces Pesados y logBB muestran patrones de correlacién que
estan en linea con los reportes de otros estudios como se aprecia en la figura 17. En particular, la
correlacidn entre estos descriptores y la capacidad de atravesar la barrera hematoencefalica (BHE)
valida su relevancia. Los resultados corroboran que estos descriptores son indicadores clave de la
permeabilidad de las moléculas a través de la BHE, respaldando su inclusién en modelos
predictivos y en el disefio de farmacos para una mejor eficacia terapéutica.

Correlograma de Descriptores Moleculares
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Figura 18, Correlograma de Descriptores Moleculares. Fuente: Elaboracion propia.

Visualizacidn y analisis de distribuciones de propiedades moleculares clave en la prediccién de
permeabilidad a la barrera hematoencefalica

Se realizd una visualizacion detallada de las distribuciones para las propiedades clave
seleccionadas, que incluyen el nimero de donantes de hidrégeno (nHBDon), el numero de
aceptores de hidrégeno (nHBAcc), el niumero de dtomos pesados (nHeavyAtom), el peso
molecular (MW), el nimero de enlaces (nBonds) y el logBB al como se observa en las figuras 18 y
19. Para ello, se crearon histogramas con una densidad de kernel (KDE) para cada variable,
permitiendo observar la frecuencia y la forma de distribuciéon de cada descriptor. Esta visualizacidon
facilité la identificacién de patrones en los datos y la comparacién entre las muestras que
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atraviesan la barrera hematoencefalica (BHE+) y las que no (BHE-). Ademas, se examind la relacion
entre estas variables y su impacto en la capacidad de atravesar la BHE, permitiendo detectar
posibles sesgos o diferencias significativas entre las distribuciones de los datos y proporcionando
una base visual para la interpretacion y el analisis de los datos.
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Figura 19, Distribucion de propiedades Moleculares. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 20, Visualizacion de la relacion de la permeabilidad de las propiedades moleculares. Fuente: Elaboracion propia.

La exploracion detallada de datos comenzd con la construccidn de un script utilizando bibliotecas
como Pandas, Matplotlib, Seaborn y RDKit. Esto nos permitié obtener una visién detallada de las
estadisticas asociadas al conjunto de datos. Al cargar los datos en un DataFrame de Pandas,
llevamos a cabo una amplia exploracion de las variables y descriptores moleculares, incluyendo el
calculo de descriptores bdsicos como el nUmero de donantes y aceptores de enlaces de hidrégeno,
el peso molecular y el nimero de anillos utilizando RDKit. Ademas, empleamos la biblioteca
Mordred para agregar descriptores mas avanzados. Esta exploracién exhaustiva nos proporcioné
un conocimiento detallado de la informacidn disponible en nuestro conjunto de datos, sentando
las bases para un analisis riguroso de las propiedades moleculares y su relaciéon con la
permeabilidad de |la barrera hematoencefalica.

Ademas, llevamos a cabo una revisién detallada de la distribucion y andlisis de cada variable para
comprender su variabilidad y rango de valores. Este proceso nos permitié obtener una visién
general de la naturaleza de nuestros datos y comprender mejor su idoneidad para su uso en
nuestro estudio. Para reforzar la validez y veracidad de nuestro analisis, también utilizamos
bibliotecas de quimica computacional para verificar y validar la informacidon de las variables
moleculares. Al aprovechar estas herramientas especializadas, pudimos garantizar que nuestros
datos fueran confiables y estuvieran alineados con los estandares de calidad requeridos para la
investigacién en el campo de la permeabilidad de la barrera hematoencefalica. A su vez
constantemente se realizaba una revision constante de lecturas y trabajos investigativos
relevantes en el campo de estudio. Este enfoque nos permitié contextualizar nuestros hallazgos
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dentro del panorama actual de la investigacion sobre la permeabilidad de la barrera
hematoencefalica y asegurar la robustez y fiabilidad de nuestros resultados.

En esta investigacidn, se abordé la problematica de predecir qué moléculas pueden atravesar la
BHE utilizando diferentes analisis computacionales y quimicos. Inicialmente, se pensé que
moléculas mas simples y con SMILES mas cortos tendrian una mayor probabilidad de atravesar la
barrera, basandonos en la premisa de que estructuras menos complejas facilitarian su transporte.
Sin embargo, los resultados obtenidos contradicen esta suposicién inicial, revelando patrones mas
complejos e interesantes.

Andlisis del Nimero de Atomos y Enlaces: Las moléculas que no atraviesan la BHE (BHE-) tienen,
en promedio, mas dtomos y enlaces que las que si lo hacen (BHE+). Con una media de 32 dtomos
y 34 enlaces en BHE-, frente a 24 atomos y 26 enlaces en BHE+, se observa que las moléculas BHE-
son estructuralmente mas complejas. Esto sugiere que una mayor complejidad molecular, lejos
de favorecer el cruce de la barrera, podria ser un obstdculo. Esta conclusién desafia la hipétesis
inicial de que la simplicidad molecular esta asociada con una mayor permeabilidad. Este andlisis
se destaca por su enfoque integral y multidimensional en la evaluaciéon de las propiedades
moleculares. En lugar de depender Unicamente de descriptores moleculares tradicionales, se
integraron innovaciones como el andlisis de conectividad y la evaluacidn de enlaces rotacionales
y multiples, lo que proporciona una vision mds completa de como las caracteristicas estructurales
influyen en la permeabilidad de la BHE. La contradiccidn con la hipdtesis inicial subraya la
importancia de no subestimar la complejidad molecular y su influencia en fenédmenos bioldgicos.
Este estudio plantea varias preguntas interesantes para futuros trabajos. Por ejemplo, écomo
interactian estos factores estructurales con las proteinas transportadoras y otros mecanismos
bioldgicos de la BHE? ¢Seria posible modular estas propiedades para disefiar moléculas mas
eficientes? Ademas, el analisis no considerd aspectos dinamicos como la solvacién y la interaccion
con el entorno biolégico, lo cual podria ser crucial para una comprensién completa. Finalmente,
se sugiere explorar modelos predictivos mds avanzados que integren estos factores estructurales
para mejorar la precisidn en la prediccién de la permeabilidad de la BHE.

En desenlace, esta investigacidn muestra que la simplicidad estructural no es necesariamente una
ventaja para atravesar la BHE. Al contrario, la complejidad molecular parece jugar un papel
decisivo, y la innovacién en los métodos de analisis ha permitido identificar factores criticos que
podrian guiar el disefio de futuras moléculas terapéuticas.

Analisis de los descriptores Lipinski y ghosefilter

De 7,807 moléculas analizadas, 4,956 (63.5%) son BBB+ (atraviesan la BBB) y 2,851 (36.5%) son
BBB-. El estudio evalud la relacidn entre esta permeabilidad y dos filtros farmacoldgicos:

1. Regla de Lipinski: 6,016 moléculas la cumplen, de las cuales 4,385 (72.9%) son BBB+.
2. Filtro de Ghose: 5,362 moléculas lo cumplen, con 3,943 (73.5%) siendo BBB+.
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Ambos filtros muestran una fuerte correlacion con la permeabilidad BBB, pero no son
determinantes absolutos. Existen excepciones significativas: 571 moléculas BBB+ no cumplen
Lipinski y 1,013 BBB+ no cumplen Ghose. Estos resultados subrayan la utilidad de estos filtros
como predictores iniciales de permeabilidad BBB, pero también indican la necesidad de
considerar factores adicionales en el disefio de farmacos para el sistema nervioso central.

Analisis de huellas dactilares moleculares y similitud de Tanimoto

El andlisis de similitud de Tanimoto que se evidencia en la figura 20, muestra diferencias
significativas entre las moléculas que atraviesan la barrera hematoencefélica (BBB+) y las que no
lo hacen (BBB-). Las moléculas BBB+ presentan una similitud promedio de 0.24 con una desviaciéon
estandar de 0.13, indicando variabilidad en su estructura. Esto sugiere que, aunque algunas son
completamente diferentes, otras son altamente similares. En contraste, las moléculas BBB- tienen
una similitud promedio de 0.33 y una desviacién estandar de 0.17, lo que indica una mayor
homogeneidad estructural. Estos resultados sugieren que la variabilidad en la estructura
molecular puede influir en la capacidad de cruzar la barrera hematoencefilica, lo que podria tener
implicaciones importantes para el desarrollo de farmacos eficaces y especificos.
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Figura 21, Distribucion de la Similitud de Tanimoto por BBB+/BBB-. Fuente: Elaboracion propia.

Analisis de correlaciones por categoria y descriptores moleculares

La categoria PermeabilidadBase destaca con la correlacién promedio mas alta (0.4941), donde
"logBB" es el descriptor mas correlacionado (0.6772), lo que sugiere una fuerte asociacion con la
permeabilidad molecular. CPSABase vy LipinskilLike también muestran correlaciones significativas,
con valores de 0.3486 y 0.3337, respectivamente, destacando a "RNCG" y "Lipinski" como
descriptores relevantes para la actividad bioldgica. En contraste, categorias como

58



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

WildmanCrippenBase y TotallC presentan correlaciones cercanas a cero, indicando una baja
relacion con la variable objetivo. Ademas, se identificaron correlaciones negativas en categorias
como HBondBase (-0.4664) y RotatableBondsBase (-0.3084), sugiriendo relaciones inversas
significativas con BBB+/BBB- como lo muestra la figura 21.
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Figura 22, Correlacion Promedio por Categoria de Descriptor. Fuente: Elaboracion propia.

Modelos de clasificacion para la obtencion de caracteristicas en la prediccion de la
permeabilidad de la BHE

Para identificar las caracteristicas mas relevantes en relacién con la variable BBB+/BBB-, que indica
si las moléculas atraviesan o no la BHE, se aplicaron diversos modelos de clasificacion. Estos
modelos fueron utilizados para evaluar qué propiedades moleculares eran determinantes para la
permeabilidad a la BHE. Se emplearon SVM, Random Forest, Regresion Logistica, Red Neuronal
Profunda (DNN) y Naive Bayes para clasificar las moléculas en funcién de su capacidad de
atravesar la barrera. Ademas, se probaron modelos hibridos como DNN con Random Forest y DNN
con Regularizaciéon y Seleccion de Caracteristicas para optimizar la identificacion de las
caracteristicas mas relevantes.

Para comprender mejor las relaciones entre descriptores moleculares y las categorias de
permeabilidad, se realizd un analisis de correlacion, lo que permitié identificar los factores clave
gue influyen en la capacidad de las moléculas para atravesar la barrera hematoencefalica.
Ademas, se aplico el analisis de componentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad
del conjunto de datos y facilitar la visualizacién de las interacciones entre las variables. Por ultimo,
se utilizé el modelo de Naive Bayes, reconocido por su simplicidad y eficacia en problemas de
clasificacion como se puede ver en la tabla XIV.
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Tabla X1V, Comparacion de Desempefio de Modelos de Clasificacion. Fuente: Elaboracion propia.

Modelo Precision Recall F1-Score
1 SVM 0.85 0.83 0.84
2 Random Forest 0.89 0.88 0.89
3 Regresion Logistica 0.85 0.84 0.84
4 Deep Neural Network (DNN) 0.88 0.87 0.87
5 Modelo Hibrido de DNN y Random Forest ~ 0.69 0.63 0.51
6 Modelo Hibrido de DNN con Regularizacién 0.88 0.88 0.88
7 Naive Bayes 0.75 0.74 0.73

La investigacion sobre la prediccion de la permeabilidad molecular a través de la barrera
hematoencefdlica (BHE) presento desafios metodoldgicos y epistemolégicos significativos. La
aplicaciéon de multiples modelos de clasificacion (SVM, Random Forest, Deep Neural Networks,
Naive Bayes) revela una complejidad inherente en la identificacion de descriptores moleculares
predictivos, debido a que los modelos de clasificacidn muestran variabilidad en su desempefio.
Random Forest destaca con una precision de 0.89, recuperacion de 0.88 y Fl-score de 0.89,
indicando que es eficaz para predecir la capacidad de las moléculas para atravesar la BHE. En
contraste, el modelo hibrido de DNN y Random Forest tiene un desempefio inferior con una
precision de 0.69, recuperacion de 0.63 y Fl-score de 0.51, lo que sugiere que no captura
adecuadamente la relacidn entre los descriptores moleculares y la permeabilidad de la barrera,
posiblemente debido a la complejidad o sobreajuste del modelo, Los resultados actuales deben
interpretarse como un punto de partida prometedor pero preliminar, que demanda una rigurosa
validacién experimental para transformar correlaciones computacionales en conocimiento
cientifico robusto.

Debido a que los descriptores moleculares identificados en los modelos aplicados permiten
comprender las propiedades de las moléculas en el disefio de farmacos. Entre los mas relevantes
se encuentran el ECIndex, que mide la conectividad topolégica y proporciona informacién sobre
estabilidad y reactividad; el ATSC1c, que analiza la distribucidn de cargas atdmicas, esencial para
predecir interacciones moleculares; y el NtCH, que evalia la complejidad estructural de la
molécula. Otros descriptores importantes incluyen el AATSOZ y ATS8i, que brindan informacién
sobre propiedades electrdnicas e ionizacion, respectivamente, y el SssssC, que destaca la
reactividad de grupos funcionales. El nHetero mide el impacto de los heterodtomos en la actividad
bioldgica, mientras que el Radius proporciona detalles sobre la geometria molecular. Finalmente,
los descriptores basados en las reglas de Lipinski y el SLogP son fundamentales para evaluar la
viabilidad de los compuestos como farmacos, particularmente en términos de solubilidad y
biodisponibilidad.
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Lista de descriptores moleculares comunes entre los modelos realizados:

e ECIndex: indice de Conectividad Extendida

e ATSClc: Autocorrelacidn centrada de Moreau-Broto de orden 1 ponderada por cargas

e NtCH: Numero total de &tomos de carbono e hidrégeno

e AATSOZ: Autocorrelacién promedio de Moreau-Broto de orden 0 ponderada por nimeros
atdmicos

e SssssC: Suma de los tipos atémicos E-State: >C<

e nHetero: NUmero de heteroatomos

e Radius: Radio molecular

e ATSSi: Autocorrelacién de Moreau-Broto de orden 8 ponderada por ionizacidn potencial

e Lipinski: Regla de los cinco de Lipinsk

Para examinar el cédigo que respalda los andlisis descritos anteriormente, puedes acceder a los
siguientes enlaces de GitHub: Andlisis de SMILES y Exploracién y Analisis de Descriptores
Moleculares.IPYNB

6.2.3 Desarrollo del score de permeabilidad y establecimiento de criterios de prediccion

El Drug Score es una herramienta integral para evaluar la permeabilidad de compuestos a la BHE,
esencial en el desarrollo de farmacos dirigidos al sistema nervioso central. Este puntaje se basa
en una combinacion de propiedades fisicoquimicas, como el tamafo molecular, la lipofilicidad
(LogP) y otros descriptores relevantes. Este enfoque cuantitativo proporciona una valoracién
global que pondera estas caracteristicas, generando un indice Unico que facilita la comparacion y
priorizacion de moléculas en las primeras fases del desarrollo de fdrmacos.

La metodologia de evaluacién del Drug Score se centra en la integracién de nueve descriptores
moleculares fundamentales, previamente seleccionados por su influencia demostrada en la
prediccion de la permeabilidad de la BHE. Entre estos, se encuentran el indice de lipofilia (LogP),
el peso molecular (MW), los enlaces de hidréogeno donadores y aceptores (nHBAcc, nHBDon)
entre otros, en donde cada descriptor es evaluado dentro de rangos optimizados mediante un
algoritmo avanzado de normalizacion, que asigna puntuaciones individuales. Estos puntajes se
integran en un indice global o drug_score, proporcionando una evaluacién robusta y detallada de
la capacidad de una molécula para cruzar la BHE. Este enfoque facilita un analisis estadistico
completo que, mediante visualizaciones, permite observar correlaciones entre los descriptores y
el score final, ofreciendo una herramienta visual y cuantitativa para optimizar la seleccién de
candidatos en el disefio de farmacos para el sistema nervioso central.

Analisis de Score Farmacoldgico Basado en Criterios Validados
Después de ejecutar el script para calcular los diferentes scores moleculares, se obtuvo el analisis

de las moléculas con respecto a su QED (Quantitative Estimate of Drug-likeness), orientado a
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identificar aquellas con mayor potencial para atravesar la barrera hematoencefalica. El resultado
mostré que, de las moléculas analizadas, un total de 1,314 moléculas (equivalente al 16.8% del
total) presentaron un score QED > 0.8, lo cual indica que estas moléculas tienen una alta
probabilidad de ser similares a farmacos y, por lo tanto, podrian tener un alto potencial para
atravesar la barrera hematoencefdlica. Este andlisis es Util para filtrar y seleccionar las moléculas
mas prometedoras en la etapa de disefio de farmacos para tratar enfermedades del sistema
nervioso central, basdandose en su idoneidad farmacoldgica y capacidad para penetrar la barrera
hematoencefdlica.

Tabla XV, Andlisis de Propiedades QED, Fuente: Elaboracion propia.

Propiedad Rango Optimo Observado

MW 160-500 6.9-1882.3
ALOGP -0.4-5.6 -8.9-12.6
HBA 0-10 0.0-35.0
HBD 0-5 0.0-24.0
PSA 0-140 0.0-662.4
ROTB 0-10 0.0-53.0
AROM 0-3 0.0-8.0
ALERTS 0-0 0.0-6.0

Evaluacién de moléculas para el transito a la barrera hematoencefalica: analisis farmacolégico
y potencial terapéutico

El analisis realizado sobre una serie de moléculas seleccionadas mediante estudios de QED, con
valores superiores a 0.94, revela caracteristicas estructurales y funcionales que las posicionan
como excelentes candidatas para el desarrollo de farmacos dirigidos al sistema nervioso central.
Entre los compuestos mas destacados se encuentran el mepiprazol, propizepina, dioxadrol y
levoxadrol, cada uno exhibiendo propiedades fisicoquimicas optimizadas para la penetracién de
la BHE.

Estas moléculas comparten caracteristicas estructurales criticas, incluyendo pesos moleculares
en el rango 6ptimo (296-310 Da), sistemas aromaticos balanceados, y la presencia estratégica de
grupos nitrogenados basicos. La Propizepina (C17H20N40) destaca por su sistema triciclico con
piridina fusionada, mientras que el Mepiprazol (C16H21CIN4) incorpora un nucleo piperazinico
con modificaciones especificas que potencian su actividad serotoninérgica. Por su parte, el grupo
del Dioxadrol/Levoxadrol (C20H23NO2) presenta una estructura simétrica con un dioxolano
central que optimiza su balance hidrofilico/lipofilico. La evaluacion farmacoldgica sugiere que
estas moléculas poseen perfiles prometedores para el tratamiento de diversos trastornos
neuroldgicos y psiquiatricos. El mepiprazol, con su documentada actividad ansiolitica vy
antidepresiva, ejemplifica el potencial terapéutico de esta serie de compuestos. Los altos valores
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de drug-score y la ausencia de alertas estructurales significativas respaldan su viabilidad como
candidatos a farmacos, particularmente en contextos donde la penetracién de la BHE es crucial
para la eficacia terapéutica. Este analisis integral proporciona una base sélida para la seleccién y
optimizacion de moléculas candidatas en el desarrollo de nuevos tratamientos para
enfermedades del sistema nervioso central.

A continuacidn, en la Figura 22 se muestran las estructuras de las moléculas mencionadas en este
analisis, que evidencian las caracteristicas clave de sus composiciones quimicas. Estas estructuras
son esenciales para comprender mejor su potencial para atravesar la barrera hematoencefalicay
su posible actividad terapéutica en el SNC.

Figura 23, Representacion 2D de moléculas con mejor score. A. Dexoxadrol B. Mepiprazol. C. Propizepina, Fuente: PubChem.
Metodologia multi-score para evaluacion de Drug-likeness y permeabilidad BHE

El analisis computacional de moléculas que puedan atravesar la BHE es esencial en la
identificacién de compuestos prometedores para el tratamiento de enfermedades del sistema
nervioso central. En este contexto, se utilizan diversos criterios de seleccién molecular, como el
Lipinski’s, Vebe, el BBB, el Biodisponibilidad y el QED Score. Estos scores estan basados en
propiedades fisicoquimicas fundamentales que influyen directamente en la capacidad de un
compuesto para cruzar barreras bioldgicas, como la lipofilicidad, el peso molecular, la superficie
polar, y larotabilidad de los enlaces. A través de estas herramientas, se puede predecir de manera
cuantitativa el comportamiento de los compuestos en las primeras fases del desarrollo de
farmacos, optimizando el proceso de seleccion.

Estos enfoques tienen un sdlido respaldo cientifico, basados en principios establecidos de la
guimica farmacéutica. El Lipinski’s Rule of Five se fundamenta en la observacién de que las
moléculas con ciertas propiedades son mas propensas a ser biodisponibles. El Veber Score y el
BBB Score incorporan factores adicionales como la rotacion de los enlaces y la polaridad
molecular, fundamentales para la penetracién celular y la permeabilidad a través de membranas
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bioldgicas. Por otro lado, el QED Score es un indice que, a través de la evaluacidn de diversas
propiedades moleculares, predice la "deseabilidad" de una molécula. Estos métodos
computacionales no solo aceleran el proceso de identificacion de moléculas, sino que también
aumentan la probabilidad de éxito en la fase de desarrollo preclinico, mejorando la eficiencia del
disefio de farmacos.

El script implementa un enfoque integral de evaluacién molecular mediante cinco metodologias
complementarias de scoring, cada una disefiada para evaluar aspectos especificos de la drug-
likeness y permeabilidad. La base del andlisis incorpora las reglas de Lipinski (MW<500, LogP<5,
HBD<5, HBA<10), fundamentales en el descubrimiento de farmacos, complementadas con los
criterios de Veber que enfatizan la biodisponibilidad oral a través del analisis de TopoPSA (<140)
y enlaces rotables (<10). Para la evaluacién especifica de penetracién BHE, se implementaron
criterios mas restrictivos (MW<400, 0<LogP<5, TopoPSA<90, HBD<3, HBA<7), alineados con la
literatura reciente sobre permeabilidad cerebral.

El analisis se enriquece con un score de biodisponibilidad que integra caracteristicas
fisicoquimicas adicionales, incluyendo la contribucién aromatica, y un innovador QED-like score
gue emplea un sistema de ponderacién para evaluar la drug-likeness de manera continua (0-1).
La normalizacién de propiedades y la implementacién de pesos especificos (MW:0.25, LogP:0.25,
TopoPSA:0.15, etc.) en el QED-like score permite una evaluacién mas matizada del potencial
farmacoldgico. Esta metodologia multi-score proporciona una evaluacién mas robusta vy
comprehensiva del espacio quimico analizado, facilitando la identificacion de candidatos
prometedores para el desarrollo de farmacos neuroldgicos.

Tabla XVI, andlisis multi-score, Fuente : Elaboracion Propia.

Media Std Minimo Maximo Moléculas Optimas (%)

lipinski_score 3.613 0.800 0.000 4.000 77.1%
veber_score 1.770 0.481 0.000 2.000 79.7%
BHE_score 3.668 1.544 0.000 5.000 44.1%
bioavailability_score 3.733 1.054 0.000 5.000 21.0%
QED_like_score 0.697 0.182 0.000 0.940 20.0%

Los resultados del analisis multi-score revelan patrones significativos en la caracterizacién del
espacio quimico analizado. Las reglas de Lipinski muestran un alto cumplimiento general (84.4-
94.2%), con especial énfasis en donadores de hidrégeno (94.2%) y LogP (93.1%), indicando una
buena drug-likeness base. Los criterios de Veber también presentan cumplimiento elevado,
particularmente en enlaces rotables (95.4%) y PSA<140 (81.6%), sugiriendo favorable
biodisponibilidad oral. Sin embargo, los criterios especificos para BHE son mas restrictivos, con
cumplimientos notablemente menores en PSA<90 (58.6%) y MW<400 (60.8%), aunque
manteniendo buenos porcentajes en parametros de enlaces de hidrégeno (donadores 85.3%,
aceptores 80.6%). Este patron confirma que aproximadamente el 60% de los compuestos
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cumplen los requisitos mas estrictos para penetracién BHE, validando la selectividad del conjunto
de datos para identificar candidatos con potencial neuroactivo.

La distribucidon de scores sugiere que mientras la mayoria de compuestos cumplen criterios
basicos de drug-likeness (Lipinski/Veber), una proporcion menor cumple los requisitos mas
estrictos de permeabilidad BHE y biodisponibilidad. El QED_like_score, con su evaluacién mas
rigurosa, identifica aproximadamente 20% de moléculas como éptimas, alineandose con la
selectividad esperada para compuestos neuroactivos.

Analisis de moléculas dptimas para la permeabilidad BHE

De los analisis anteriormente mencionados se seleccionaron para andlisis 20 moléculas con
mejores drug scores (0.694-0.745) revela un patrén consistente de propiedades fisicoquimicas
Optimas para la penetracion de la BHE. Estas moléculas exhiben un LogP moderado (1.194-1.973)
que garantiza suficiente lipofilicidad, peso molecular controlado (287-353 Da) que facilita el
transporte, TopoPSA reducido (54-74 A?) que favorece la permeabilidad, y un nimero limitado de
donadores (1-3) y aceptores (3-5) de hidrégeno que cumplen con las reglas de Lipinski.
Estructuralmente, predominan los sistemas biciclicos y grupos amino, con los compuestos 1304 y
2064 liderando el ranking (drug_score 0.745) como isémeros que ejemplifican el balance éptimo
de propiedades para atravesar la BHE. Estas moléculas constituyen templates valiosos para el
disefo racional de farmacos neurolégicos.

Esta comparacion valida el modelo de prediccidn, pues asigna scores mas altos a farmacos que
requieren penetracion BHE (anti migrafia) versus aquellos disefiados para accidn sistémica
(antibidticos), alinedndose con su comportamiento clinico conocido.

Las tres moléculas principales revelan un patrén farmacoldgico significativo: todas son farmacos
antimigrafna con mecanismos relacionados con la serotonina. El acido lisérgico butanolamida
(C21H27N302, 353.5 g/mol) y dos formas de zolmitriptan (C16H21N302, 287.36 g/mol)
comparten caracteristicas estructurales, tales como: nucleo inddlico, aminas terciarias y grupos
funcionales optimizados para la penetracién BHE. Su éxito en el drug_score se explica por su
disefio farmacoldgico probado, ya que son medicamentos activos que requieren alcanzar el
sistema nervioso central. Estas moléculas confirman la validez del modelo de prediccion, pues
identificd correctamente compuestos que ya han demostrado clinicamente su capacidad para
atravesar la BHE, proporcionando templates quimicos valiosos para el disefio de nuevos farmacos
neuroldgicos.

Seleccion de descriptores moleculares relevantes

Tras realizar diversos analisis y pruebas, se seleccionaron los siguientes descriptores moleculares
como los mas relevantes para el estudio de la permeabilidad de las moléculas: LogP, MW,
TopoPSA, nHBAcc, nHBDon, nRot, nAromAtom, VMcGowan y LabuteASA. Estos descriptores

65



ntificia Universidad

proporcionan informacion clave sobre las propiedades fisicoquimicas y estructurales que
impactan directamente la capacidad de las moléculas para atravesar la barrera hematoencefdlica
con los siguientes rangos.

e LogP: min: 0.5, max: 2.5

e MW: min: 200, max: 500

e TopoPSA: min: 30, max: 80

e nHBAcc: min: 0, max: 7

e nHBDon: min: 0, max: 5

e nRot: min: 0, max: 7

e nAromAtom: min: 3, max: 12
e VMcGowan: min: 0.8, max: 2.5
e LabuteASA: min: 60, max: 180

Los descriptores moleculares listados en cual fueron los resultados de los diferentes estudios de
las etapas anteriores son fundamentales para desarrollar modelos predictivos basados en
inteligencia artificial para evaluar la capacidad de las moléculas de atravesar la Barrera
Hematoencefdlica (BHE), ya que capturan las propiedades estructurales y fisicoquimicas que
influyen directamente en la permeabilidad. El LogP (lipofilia), por ejemplo, es crucial para
determinar la capacidad de la molécula de interactuar con las membranas celulares, mientras que
el Peso Molecular (MW) influye en la velocidad con la que la molécula se difunde a través de
barreras bioldgicas. Otros descriptores como el Area de Superficie Polar (TopoPSA) y el nimero
de Aceptores y Donadores de Hidrégeno (nHBAcc, nHBDon) son determinantes para predecir la
interaccidn con las membranas y la solubilidad, factores clave en la permeabilidad de la BHE. La
flexibilidad molecular (nRot) y el volumen molecular (VMcGowan) esta relacionado con el tamafio
efectivo de la molécula, lo cual afecta su capacidad para atravesar las membranas. Moléculas con
volumenes mas grandes pueden tener una menor probabilidad de penetrar la BHE, por lo que
este descriptor es importante para predecir la permeabilidad. Ademas, descriptores como los
Atomos Arométicos (nAromAtom) y el Area de Superficie de Labute (LabuteASA) Este descriptor
mide la exposicion de la molécula a un solvente, lo que puede influir en sus interacciones con las
membranas bioldgicas. Un area de superficie mas grande indica una mayor interaccidn potencial
con el entorno, lo cual es relevante en la prediccidén de la permeabilidad. La integracién de estos
descriptores en modelos predictivos proporciona una visién completa de las propiedades de las
moléculas, optimizando las predicciones y facilitando el disefio de compuestos con alta
probabilidad de cruzar la BHE.

Para profundizar en todos los detalles mencionados, puedes consultar el repositorio de GitHub
en el siguiente enlace. Desarrollo del score de permeabilidad y establecimiento de criterios de
prediccién.ipynb
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6.3 Disefo de un modelo predictivo para identificar moléculas que atraviesan la barrera
hematoencefalica con IA

Los andlisis previos realizados, incluyendo la caracterizacion de descriptores moleculares, el
analisis de longitud de SMILES y la exploracidon de propiedades fisicoquimicas, proporcionaron
informacidn decisiva para la seleccidn de los descriptores mas relevantes en la prediccién de la
permeabilidad de la (BHE). Este proceso de seleccién y refinamiento de caracteristicas
moleculares fundamentd la base para la implementaciéon de multiples modelos, donde se
seleccionaron cuatro enfoques diferentes: Random Forest, SVM, Red Neuronal y modelos
probabilisticos (Naive Bayes y Arboles de Decisidn), cada uno aportando sus propias fortalezas en
la prediccién de la capacidad de las moléculas para atravesar la barrera hematoencefalica.

Modelo SVM EIl Support Vector Machine alcanzé una precisidon del 92%, implementando un
enfoque estructurado en tres componentes. El preprocesamiento incluyd imputacion de datos
faltantes y escalado estandar, junto con balanceo de clases mediante downsampling. La
optimizacion se realizé a través de Optuna, ajustando parametros como C, gamma y kernel. La
evaluacion se basé en matriz de confusion, curva ROCy analisis de importancia de caracteristicas.
Red Neuronal Con una precision del 94%, la red neuronal se implementé con una arquitectura
optimizada automaticamente, incluyendo 1-3 capas con 32-256 neuronas por capa y dropout para
prevenir overfitting. El procesamiento de datos mantuvo consistencia con los modelos anteriores,
utilizando el mismo pipeline de preprocesamiento y criterios de evaluacion de permeabilidad.
Modelos Probabilisticos y Arboles de Decisién Este enfoque dual combiné Naive Bayes y Arboles
de Decision. El arbol de decisién alcanzd una precision del 93%, mientras que Naive Bayes mostro
un rendimiento del 75%. La implementacién incluyd optimizacion especifica para cada modelo,
con ajustes en parametros como var_smoothing para Naive Bayes y max_depth para arboles de
decisidn. El preprocesamiento siguid el mismo protocolo estandar de los modelos anteriores.
Evaluacion Comparativa Todos los modelos se evaluaron utilizando métricas estandar de
clasificacién, incluyendo precision, recall y Fl-score. El Random Forest demostré el mejor
rendimiento general (95.6%), seguido por la Red Neuronal (94%), Arbol de Decisién (93%), SVM
(92%) y Naive Bayes (75%). La consistencia en el preprocesamiento y evaluacion permitié una
comparacién directa y objetiva entre modelos.

Modelo Random Forest Este modelo mostré un rendimiento con una precisiéon del 95.6%. La
implementacién comenzd con la preparacion de datos, incluyendo la carga desde un archivo CSV
y el célculo del "Drug Score". La variable objetivo se definid utilizando la mediana del Drug Score,
clasificando los compuestos como "favorables" (1) o "no favorables" (0). El modelo empleé una
divisién 80:20 para datos de entrenamiento y prueba, con escalado estandar de caracteristicas.
La optimizacién de hiperparametros se realiz6 mediante Optuna, maximizando la precision a
través de validacion cruzada.

El modelo predictivo se desarrollé siguiendo un flujo estructurado de operaciones, cuyos
resultados se detallan a continuacién:
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A. Calculo del drug_score y definicion de la variable objetivo:

Se generd un score compuesto (drug_score) utilizando 9 descriptores fisicoquimicos (LogP,
MW, TopoPSA, nHBAcc, nHBDon, nRot, nAromAtom, VMcGowan, LabuteASA), aplicando una
funcién de penalizacidn lineal basada en rangos dptimos reportados anteriormente, los cuales
son:

e LogP: min: 0.5, max: 2.5

e MW: min: 200, max: 500

e TopoPSA: min: 30, max: 80

e nHBAcc: min: 0, max: 7

e nHBDon: min: 0, max: 5

e nRot: min: 0, max: 7

e nAromAtom: min: 3, max: 12
e VMcGowan: min: 0.8, max: 2.5
e LabuteASA: min: 60, max: 180

La variable objetivo se definié como binaria (1 = permeable, 0 = no permeable), asignando el
umbral en el percentil 50 del drug_score (valor critico: threshold = 0.5).

B. Balanceo de clases:

e La distribucidn inicial mostré desbalance entre clases (ejemplo: 65% no permeables vs.
35% permeables).

e Se aplicé submuestreo de la clase mayoritaria para igualar las proporciones, logrando un
conjunto balanceado de n = [clase minoritaria] x 2 muestras.

Esto permitié equilibrar las clases, logrando un conjunto balanceado con el nimero de muestras
de la clase mayoritaria igualado al de la clase minoritaria (n = [clase minoritaria] x 2).

C. Divisién de datos y escalado

Se dividieron los datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba, con un 80%
para entrenamiento y un 20% para prueba (test_size = 0.2), asegurando que la distribucién de
clases se mantuviera equilibrada en ambos subconjuntos mediante el pardmetro stratify =
y_balanced.

Para estandarizar las caracteristicas, se utilizd el StandardScaler, lo que transformé todas las
variables a una distribucién con media = 0 y desviacién estandar = 1, garantizando que las
magnitudes de las variables no afectaran la performance del modelo.
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D. Validacion Cruzada (Cross-Validation, CV)

e Se usa cross_val_score con cv=3 para evaluar el rendimiento promedio de cada
configuracion de hiperparametros.
e Estoayuda a evitar el sobreajuste y asegura que el modelo generalice bien a nuevos datos.

E. Optimizacion de hiperpardmetros con Optuna:

Para optimizar el rendimiento del modelo RandomForestClassifier, se realizaron 100 iteraciones
(n_trials = 100) utilizando Optuna, con el fin de ajustar los siguientes hiperparametros clave:

e n_estimators: NUumero de arboles en el bosque, con un rango probado entre 50 y 200.

e max_depth: Profundidad maxima de los arboles, probada entre 1 y 20.

e min_samples_split: NUmero minimo de muestras necesarias para dividir un nodo,
evaluado entre 2 y 10.

Los mejores hiperparametros obtenidos fueron:

e n_estimators=71
e max_depth =18
e min_samples_split =2

Seleccion de la mejor configuracion:

e study.best_params almacena la combinaciéon éptima de hiperparametros basada en la
métrica de validacion cruzada.
e Se entrena el modelo final con estos valores y se evalta en el conjunto de prueba.

Los mejores hiperparametros encontrados durante el proceso de optimizacién fueron
n_estimators =71, max_depth =18, y min_samples_split =2, lo que garantizé un modelo eficiente
con un buen rendimiento en la prediccién de moléculas con capacidad para atravesar la BHE.

Para evaluar la estabilidad y el rendimiento del modelo, se implementé validacién cruzada
utilizando cross_val_score de Scikit-learn con 3 particiones (cv=3). Esta técnica permitio evaluar
el modelo en diferentes subconjuntos de los datos de entrenamiento, proporcionando una
estimacion mas robusta de su desempefio.

El uso de validacién cruzada no solo ayudé a reducir el sobreajuste (overfitting), sino que también
permitio elegir los mejores hiperpardmetros, al evaluar el desempefio promedio en todas las
particiones. Los resultados obtenidos indicaron que el modelo optimizado con estos
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hiperparametros alcanzaba un score de validacién cruzada alto, lo que validod su capacidad para
generalizar bien a datos no vistos.

Conforme a todos los modelos empelados con los mismos criterios se escogié de todos estos el
modelo Random Forest ya que demostré un rendimiento excepcional en la prediccién de
permeabilidad de la barrera hematoencefalica, evidenciado a través de multiples métricas de
evaluacion. A continuacion, se presenta un andlisis detallado de los resultados obtenidos:

El desempefio del modelo se evalué mediante diversas métricas de confianza para garantizar un
analisis integral de su capacidad predictiva. En primer lugar, se utilizé la matriz de confusion, la
cual permite visualizar el nUmero de aciertos y errores en la clasificacion, facilitando el calculo de
métricas clave como precision, recuperacion (recall), especificidad y la puntuacién F1. Ademas,
se generd un reporte de clasificacién, que proporciona una evaluacion detallada de cada clase
mediante indicadores como la precisidn, la recuperacion y la Fl-score, lo que permite analizar el
equilibrio entre falsos positivos y falsos negativos.

Para evaluar el rendimiento del modelo en distintos umbrales de decisién, se construyd la curva
ROC (Receiver Operating Characteristic) y se calculé el AUC (Area Bajo la Curva), lo que permite
medir la capacidad discriminativa del modelo entre las clases positiva y negativa. Finalmente, se
analizé la importancia de caracteristicas, identificando las variables con mayor influencia en la
prediccidn, lo que aporta interpretabilidad y comprensidn sobre los factores determinantes en la
clasificacién. Estas métricas en conjunto ofrecen una evaluacidn robusta del modelo, permitiendo
valorar su precisién, capacidad de generalizacidon y utilidad en el contexto del problema
planteado.
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Figura 24, Evaluacidn del Rendimiento del Modelo: Curva ROC, Matriz de Confusidn, Fuente
Elaboracion: Propia.

70



Tabla XVII, Métricas de Desempefio
Métricas de Clasificacion Precision Recall F1-Score Support

No Favorable 0.970 0.955 0.963 785
Favorable 0.956 0.970 0.963 777
Accuracy 0.963 0.963 0.963 0.963
Macro Avg 0.963 0.963 0.963 1562
Weighted Avg 0.963 0.963 0.963 1562

Interpretacion y significancia
Los resultados obtenidos indican un rendimiento sobresaliente del modelo en varios aspectos:

1. Balance de Clasificacion: El modelo mantiene un excelente equilibrio entre la deteccién
de compuestos favorables y no favorables, evidenciado por Fl-scores similares para
ambas clases (0.963 y OEl modelo demostrd un alto rendimiento predictivo, alcanzando
una exactitud global (accuracy) del 96.3% en el conjunto de prueba (n = 1,562 moléculas).
La concordancia entre clases se reflejé en un Fl-score promedio de 0.963, evidenciando
equilibrio en la capacidad de clasificar tanto moléculas permeables como no permeables.

2. Confiabilidad Predictiva: El AUC de 0.993 sugiere una capacidad discriminativa casi
perfecta, indicando que el modelo puede distinguir efectivamente entre compuestos con
alta y baja probabilidad de penetracion, confirmando alta capacidad discriminativa incluso
en umbrales variables.

Balance entre clases: La distribucién casi equitativa (3,904 vs 3,903 muestras en
entrenamiento) permitié un entrenamiento sin sesgos, respaldado por:
e Macro Avg: 0.963 (consistencia en métricas promedio entre clases).
e Weighted Avg: 0.963 (ponderacién por tamafo de clases, irrelevante aqui por su
equilibrio).

3. Robustez del Modelo: La consistencia en las métricas de rendimiento entre diferentes
clases sugiere que el modelo es robusto y generalizable para nuevos compuestos. Un F1-
score de 0.963 en ambas clases sugiere que el modelo es confiable para priorizar
candidatos en etapas preclinicas, minimizando tanto falsos positivos (costosos en ensayos
in vivo) como falsos negativos (pérdida de oportunidades terapéuticas).

4. Aplicabilidad Practica: Con una tasa de error global inferior al 5%, el modelo demuestra
ser una herramienta confiable para la evaluacion preliminar de moléculas en fases
tempranas de desarrollo. En esta versidn, se incorporaron propiedades clave de los
compuestos, junto con el Drug Score, para optimizar la prediccién de la permeabilidad a
través de la BHE. Este enfoque permite identificar moléculas con mayor probabilidad de
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penetracidon cerebral, guiando eficientemente el proceso de seleccién en el disefio de
terapias dirigidas al sistema nervioso central. Los resultados obtenidos en este estudio
reflejan la complejidad inherente a la prediccién de la permeabilidad de moléculas a la
BHE, un tejido altamente selectivo y dindmico. Dada esta naturaleza restrictiva, se optd
por un enfoque innovador que incorpora no solo descriptores moleculares estaticos, sino
también datos temporales vy fisioldgicos que pueden influir en la permeabilidad. Este
enfoque permite capturar mejor las interacciones dindmicas entre las moléculas y el
entorno biolégico, lo que a su vez potencia la capacidad del modelo para realizar
predicciones mas precisas y relevantes en contextos fisioldgicos reales. Al considerar estas
variables adicionales, se busca mitigar las limitaciones asociadas con los métodos
tradicionales, proporcionando asi un marco mds robusto para la identificacion de
compuestos prometedores en el desarrollo de farmacos.

El modelo superé el umbral de aceptacion para herramientas de screening farmacolégico (AUC >
0.9 y Fl-score > 0.95), posicionandose como un recurso confiable para el descubrimiento de
farmacos neuroactivos. Su capacidad para identificar el 97% de moléculas permeables verdaderas
(recall) lo hace particularmente valioso en etapas tempranas de desarrollo, donde los falsos
negativos son criticos.

Toda la informacion anterior esta documentada en el siguiente enlace de GitHub, donde se
pueden ver los diferentes Modelos creados como evidencia del trabajo realizado. Cabe destacar
que el primer modelo en la lista corresponde a los resultados mencionados previamente.
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6.4 Validacion del modelo de prediccion mediante datos adicionales y métodos
i

de evaluacion.

La validacidn rigurosa del modelo desarrollado se llevé a cabo mediante la implementacion de
una validacién externa utilizando la biblioteca de compuestos ChemDiv, especificamente
disefada para agentes capaces de atravesar la barrera hematoencefdlica. Esta biblioteca
comprende una coleccidon exhaustiva de 22,790 compuestos cuidadosamente seleccionados, lo
que proporciona un conjunto de datos independiente y robusto para evaluar la capacidad
predictiva del modelo en condiciones reales de aplicacidn.

La biblioteca ChemDiv empleada para la validacidn representa una coleccion distintiva de
compuestos de moléculas pequefias, meticulosamente seleccionados para el area terapéutica del
SNC. Esta coleccidon se caracteriza por su alta diversidad quimica y novedad estructural,
incorporando los ultimos avances en modelos computacionales para la prediccion precisa de
propiedades fisicoquimicas. Los compuestos han sido disefiados especificamente para el
descubrimiento de farmacos del SNC, con capacidad para modular la actividad de diversas dianas
como acidos nucleicos o proteinas, incluyendo enzimas y receptores criticos en patologias del
SNC.

El proceso de validacién se ejecutd siguiendo un protocolo sistematico. Inicialmente, se realizé
un procesamiento de los 22,790 compuestos de la biblioteca, calculando los descriptores
moleculares correspondientes a los criterios establecidos en nuestro modelo original. Este
proceso mantuvo la consistencia metodoldgica al aplicar el mismo pipeline de Preprocesamiento
utilizado durante el desarrollo del modelo inicial. La aplicacién del modelo Random Forest
optimizado a este conjunto de validacidon permitié generar predicciones de permeabilidad BBB
para cada compuesto, manteniendo los pardmetros y criterios de evaluacion establecidos.

La integracién de algoritmos computacionales y de inteligencia artificial avanzados para predecir
la permeabilidad de la barrera hematoencefdlica y las propiedades fisicoquimicas permitié una
evaluacion eficiente y robusta. El enfoque en estructuras quimicas novedosas no solo validd la
capacidad del modelo para manejar diversos tipos de moléculas, sino que también demostrd su
potencial para identificar mecanismos de acciéon Unicos, contribuyendo asi al desarrollo de
tratamientos innovadores para enfermedades neurolégicas complejas.

Los resultados de esta validacion externa proporcionaron una confirmacion significativa de la
robustez y aplicabilidad del modelo. La evaluacién en este conjunto de datos independiente y
diverso demostré [aqui deberias incluir los resultados especificos de la validacidn, con métricas
concretas y comparaciones con los resultados originales. Esta validacidn externa no solo confirma
la capacidad predictiva del modelo, sino que también establece su utilidad practica en el proceso
de descubrimiento de fdrmacos para el sistema nervioso central.
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El uso de esta extensa biblioteca de validaciéon ha demostrado ser fundamental para establecer
la confiabilidad del modelo desarrollado. La validacién confirma la capacidad del modelo para
manejar estructuras quimicas diversas y novedosas, asi como su aplicabilidad en la identificacién
de compuestos con potencial actividad en el sistema nervioso central. Estos resultados fortalecen
significativamente la credibilidad del modelo y confirman su utilidad como herramienta en el
proceso de descubrimiento y desarrollo de farmacos dirigidos al sistema nervioso central.

RESULTADOS DE LA VALIDACION EXTERNA CON BASE DE DATOS CHEMDIV

La validacidn externa del modelo utilizando la base de datos de ChemDiv demostré resultados
altamente satisfactorios. El andlisis de la matriz de confusion reveld un rendimiento sobresaliente
en la clasificacion de los 3,293 compuestos evaluados. En particular, se observaron 1,505
verdaderos negativos y 1,517 verdaderos positivos, mientras que los falsos positivos y falsos
negativos se mantuvieron en niveles bajos, con 142 y 129 casos respectivamente, lo que refleja
un excelente balance en la capacidad predictiva del modelo.

Matriz de Confusién
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Figura 25, Matriz de Confusion en la Validacion del Modelo, Fuente: Elaboracion propia.

La curva ROC y su correspondiente area bajo la curva (AUC) de 0.971 brindaron una validacién
adicional del excelente rendimiento del modelo. Este valor de AUC, cercano al ideal de 1.0,
confirma la destacada capacidad del modelo para discriminar eficazmente entre compuestos con
alta y baja probabilidad de penetracién en la BHE. La curva ROC muestra una rdpida convergencia
hacia el punto éptimo, lo que refleja una alta tasa de verdaderos positivos y una baja tasa de falsos
positivos.
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Figura 26, Curva ROC para la Evaluacion del Modelo, Fuente : Elaboracion: Propia

Estos resultados de validacién externa son particularmente significativos considerando el tamafio
y la diversidad de la basase de datos de ChemDiv utilizada. El mantenimiento de un alto nivel de
precision y balance en un conjunto de datos independiente y diverso confirma la generalizacién
efectiva del modelo y su aplicabilidad practica en el proceso de descubrimiento de farmacos
dirigidos al sistema nervioso central.

Tabla XVIII, Métricas de Confusion para Validar el Rendimiento del Modelo en la Base de Datos

precision recall fl-score support

0 0.907 0.902 0.904 1647.000

1 0.902 0.908 0.905 1646.000

accuracy 0.905 0.905 0.905 0.905
macro avg 0.905 0.905 0.905 3293.000
weighted avg 0.905 0.905 0.905 3293.000

Estas métricas reflejan un excelente desempeno del modelo, con valores de precision, recall y F1-
score muy equilibrados para ambas clases, lo que indica una alta capacidad predictiva y un buen
balance entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos. La exactitud global
también se mantiene en 0.905, lo que resalta la fiabilidad del modelo. Los resultados obtenidos,
tanto en la matriz de confusién como en las métricas de clasificacion y la curva ROC, demuestran
una alta confiabilidad y robustez del modelo. Con una exactitud del 90.5% y un area bajo la curva
(AUC) de 0.971, el modelo muestra una excelente capacidad para discriminar entre compuestos
con alta y baja probabilidad de atravesar la barrera hematoencefalica, validando su rendimiento
y potencial para aplicaciones predictivas en el disefio de moléculas con caracteristicas especificas
para cruzar esta barrera. El modelo completo, incluyendo su validacidn y los resultados obtenidos,
se encuentra disponible en el siguiente enlace: Validacion del Modelo.IPYNB. Alli se pueden
revisar todos los detalles de la implementacién y las métricas de desempefio asociadas.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
7.1 Conclusiones

El desarrollo e implementacion del modelo predictivo basado en Inteligencia Artificial ha
demostrado ser efectivo para identificar moléculas capaces de atravesar la Barrera
Hematoencefdlica (BHE), alcanzando métricas de desempeio que respaldan su confiabilidad
predictiva. El analisis de descriptores moleculares revelé patrones especificos que influyen
significativamente en la permeabilidad de la BHE, proporcionando criterios valiosos tanto para la
identificacion de moléculas que deben atravesar la barrera como para aquellas que deben
evitarla.

e La preparacidn, procesamiento y estandarizacién de las estructuras moleculares han sido
esenciales para el éxito del modelo. Estas etapas han permitido la construccién de un
conjunto de datos sélido y coherente, respaldando la robustez del andlisis. La meticulosidad
en la validacién de estas estructuras ha garantizado la relevancia y confiabilidad de los
resultados.

e La implementacién del Sistema Integral de Captura y pre procesamiento de Datos ha sido
notablemente exitosa, facilitando una estimacidn precisa de la permeabilidad a la BHE. Este
sistema ha probado ser una herramienta invaluable, permitiendo una integracion fluida de
datos que enriquece el analisis y amplia significativamente las capacidades del modelo. Su
disefio intuitivo, junto con su eficacia en la recopilacion de informacidn, destaca su potencial
como un recurso practico en la investigacién farmacéutica. El analisis detallado de
descriptores moleculares ha revelado que ciertos parametros especificos influyen
notablemente en la capacidad de las moléculas para atravesar la BHE, lo que resulta critico
no solo para optimizar descriptores en la identificacién de moléculas que cruzan la barrera,
sino también para reconocer aquellos medicamentos que deben evitarla. Este conocimiento
es especialmente valioso en el desarrollo de farmacos, ayudando a identificar compuestos
gue deberian permanecer en el sistema periférico, como es el caso en tratamientos para
enfermedades periféricas.

e El modelo predictivo disefiado ha demostrado su eficacia en la identificacién de moléculas
gue atraviesan la BHE. Su capacidad para proporcionar predicciones precisas subraya la
importancia del uso de técnicas avanzadas de inteligencia artificial en la biomedicina. Este
enfoque no solo mejora la comprensidon de los mecanismos de permeabilidad, sino que
también abre el camino para el descubrimiento de nuevos compuestos terapéuticos que
pueden cruzar la barrera de manera controlada.
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7.2 Trabajos futuros
Los trabajos futuros de esta investigacidn se orientan en varias direcciones complementarias.

e En primer lugar, se plantea la optimizacion computacional del modelo mediante el
desarrollo de arquitecturas mas avanzadas que integren métodos de analisis complejos y
diversas representaciones moleculares que enriquezcan la caracterizacion de los
compuestos estudiados.

e Un aspecto fundamental a desarrollar es la validacion experimental del modelo,
incorporando ensayos in vitro con modelos celulares de la BHE y estudios de
permeabilidad bidireccional. Estos datos experimentales permitiran refinar y validar las
predicciones computacionales, estableciendo una conexién mds sélida entre la teoriay la
practica.

e Particular énfasis se dard a la integracion de aspectos metabdlicos en el modelo
predictivo. Esto incluye la incorporacion de datos sobre metabolismo hepatico, actividad
de transportadores y procesos de biotransformacién. La comprensién de estos factores es
crucial, ya que el comportamiento de los farmacos in vivo esta fuertemente influenciado
por estos procesos metabdlicos.

e Finalmente, se propone el desarrollo de un marco integral que combine todos estos
elementos: predicciones computacionales, datos experimentales y aspectos metabdlicos.
Este sistema deberd validarse con datos clinicos reales, estableciendo colaboraciones con
centros de investigacion clinica que permitan una retroalimentacién continua y el
refinamiento del modelo.
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GLOSARIO

Barrera Hematoencefalica (BHE): Estructura anatémica que regula el paso de sustancias
desde el torrente sanguineo hacia el cerebro, manteniendo un ambiente quimico estable
en el sistema nervioso central.

Células Endoteliales: Células que recubren el interior de los vasos sanguineos, incluidos los
capilares cerebrales, y que forman parte de la BHE. Estas células estan intimamente unidas
entre si, lo que limita el paso de moléculas a través de ellas.

Pericitos: Células especializadas que se encuentran en la lamina basal de los capilares
cerebrales y que contribuyen a la integridad estructural de la BHE.

Astrocitos: Células gliales que rodean los capilares cerebrales y participan en el
mantenimiento del homeostasis del ambiente extracelular en el cerebro.

Microglia: Células del sistema nervioso central que desempefian un papel importante en
la respuesta inmune y la proteccion del tejido cerebral.

Transportadores: Proteinas presentes en la membrana de las células endoteliales que
facilitan el transporte de moléculas a través de la BHE, tanto en direccidn de absorcion
como de secrecion.

Metabolismo: Conjunto de procesos bioquimicos que tienen lugar en la BHE y que
contribuyen a la eliminaciéon de sustancias toxicas y al mantenimiento del homeostasis
cerebral.

SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System): Es un sistema de notacion quimica
gue representa la estructura de una molécula mediante una cadena lineal de caracteres.
Este sistema utiliza letras, nimeros y simbolos para codificar la estructura molecular,
incluyendo atomos, enlaces, ramificaciones y ciclos.

Actualizacién de Valencias: Se refiere al proceso de verificar y ajustar el nUmero de enlaces
gue puede formar cada dtomo en una molécula segun sus reglas de valencia quimica. Este
proceso asegura que la estructura molecular cumpla con las reglas basicas de enlace
guimico.

Kekulizacién: Es el proceso de convertir anillos aromaticos entre sus diferentes formas
resonantes, especialmente en estructuras como el benceno. La kekulizacién asigna la
ubicacién correcta de enlaces simples y dobles en sistemas aromaticos, manteniendo la
estructura electrénica apropiada.

Neutralizacién de Cargas: es un proceso quimico-computacional que ajusta los estados de
protonacidn de grupos funcionales especificos en una molécula para alcanzar un estado
eléctricamente neutro, considerando sus valores de pKa y el pH del entorno fisioldgico, lo
que permite generar representaciones moleculares mas precisas.
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ANEXOS

ANEXO 1

La base de datos Blood-Brain Barrier Database (B3DB), utilizada en este estudio, fue compilada a
partir de 50 fuentes publicadas.
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