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Introduccion

Se escribieron aproximadamente unas 500 lineas de codigo
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}) ¢Quée es la toxicologia?

Ciencia que estudia y describe los efectos nocivos de las
sustancias quimicas, fisicas o biologicas en los seres vivos.
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Olker, J. H et al., (2022).
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Toxicologia

Phytochemicals

v

¢Como afecta la exposicion de diferentes
compuestos a un organismo vivo?

¢ Soluciones?

¢Qué preguntas deberiamos ZComo son los mecanismos

<Donde podrian afectar? « hacernos? - subyacentes?

|

¢ Aproximaciones?

|

¢Puede afectar el desarrollo?
ZHay inhibicion enzimatica?
¢Cambios en el comportamiento?

-
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Toxicologia
ambiental

Ambiente

Organismos

Ecologia

Figura 1. Fundamentos de la toxicologia y ecotoxicologia

Vieira, L. R., & Morgado, F. (2020)
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Figura 2. Uso de pesticidas a nivel global. Tomado Tang et al. (2021)
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Bases de datos

« Bases de datos de toxicidad
» Estructura quimica de datos
« Actividad biologica

« Rutas bioquimicas

+ Metabolomica

» Toxicogenomica

Kyoto Encyclopedia of
Genesand Genomes

Analisis de datos minimizados

* Modelos de relacion de datos
 Inferencia toxicoldgica

« Estandarizacion de datos

» Toxicoinformatica

Importancia de las
herramientas in silico

Quimioinformatica

Modelado QSAR

» Descriptores moleculares

« Propiedades fisicoquimicas

» Relacion estadistica

« Métrica de similiridad molecular

de Lacam, E. G. C., & Chipot, C. J. (2023).
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Simulacién de mecanica cuantica (QM)
Simulacién de mecanica molecular (MM)
Bibliotecas de estandarizacion quimica
Fingerprints quimicos

Diversidad quimica

Incorporacion de datos




Relacion actividad-estructura cuantitativa (QSAR)

Compilacién de datos Procesamiento de datos Construccion del modelo Interpretacion
Datos L Curacioén y procesamiento Algoritmo de aprendizaje Validacion
libres primaria v l = l

Calculo de descriptores RF, XGBoost, SVM, Puntuacu;:esgonsmodelos
| | l Regresion lineal
¢ ' o
Seleccion de caracteristicas Construccion del QSAR Identificar caracteristicas
| importantes
Compilar v . Il
Balancf de datos Estadlstlt:foga:l:: :n modelo Interpretacion
_ . Corte de datos
Filtracion por
importancia
Correlation Linear Regression I xz .
l Tree 1\ Tree 2 Tree n
Seleccion A
e rmLAw

Result

Kapsiani, S., & Howlin, B. J. (2021).
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Drosophila melanogaster como biomodelo para el diseno de un QSAR

- Bajo costo - o
- Alta disponibilidad de cepas transgénicas . C/ \c/ \c/ l;l
- Homologia con el ser humano del 70 % \““c*"" ~c e e on
- Rapido crecimiento = | /N /N /\
F F F F F F F

Disponibilidad de protocolos

£ YON \ 4
Wy Embryo
3% - 472 days

Pupa » 1 day\
First
instar
2% - 3 days larva
1 d‘ay
instar lar 1 day Second y Efectos: | |
instar larva - _ instar larva - Neurotoxicos, reproductivos y locomotores

Cambios:
- Morfologicos e histologicos

Alves, S. P. H. (2023)
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Objetivos

Objetivo general:

- Disenar un pipeline bioinformatico para predecir parametros toxicologicos en Drosophila
melanogaster.

Objetivos especificos:

 Construir un modelo especifico para LCsg, LCyg LDsg, IC5q, actividad enzimatica,
inhibicion enzimatica y mortalidad.

« Evaluar robustez del modelo QSAR con los datos entrenados y predichos.
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Gramatica, P. (2020)

Materiales y métodos
Diseno de los modelos QSAR

Se utilizaron 506 ensayos y se calcularon 3.300 registros a partir de 1.800 descriptores SEETE alE TrEal sl (e 26 ST ek (S 5,

y=f(x+x +x:+ €)

f he O learn

\
Fy I:‘

- Peso atémico £ . - O
Y-randomization = 10 réplicas evaluando (R)? R 3
- Numero de hidrégenos {““g&% = (R) e
\

Open-Source Cheminformatics ) A‘tOmUE rotatorios.. Modelo Random-Forest KE\
and Machine Leamning T
RDKIT Prediccion
ht(x) + £
- ) Base de datos ;Como se
- comportarian en
ANACONDA sistemas vivos?
® Relacion cuantltatwa estructura actlwdad (QSAR) Toxicidad
°
OH O
Ju pyte r + Coeficiente de determinacion (R)?
(SMILES) e » Distancia media cuadratica minima
M - (RMS)
» Dosis letal 50 (LD50) Zif g » Error absoluto medio (MAE)
» Concentracidn letal 50 (LC30) J » Error porcentual absoluto medio (MAPE)
a » Concentracion letal 90 (LC90) Escaladocon + Coeficiente de correlacién de
- Inhibicién enzimatica StandardScaler concordancia (CCC)
« Mortalidad + Coeficiente de Pearson (Q)*

« Concentracion inhibitoria 50 (1C50)

Figura 3. Metodologia disefada para el predictor de toxicidad.

Roy, K. (2017)
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Eligiendo los mejores modelos

Principios de la OECD

~ Analisis exploratorio de datos...

P - Endpoint claro
Activity: 676 muestras Medidas de confiabilidad
i « (R)%2=> 0.7 — 0.9 modelo bueno
0001 124 muestres * (R)*=> 0.6 — 0.7 modelo acceptable
AFL: 96 muestres * (R)?*=< 0.5 modelo rechazado
BEP™S5 nucstras  (Q)*= robustez interna
e Y-randomization (Aleatorizacion de variable)
iRk  El (R)* debe ser cercano a 0.
COW 27 miestras El méetodo debe ser reproducible
6I: 20 muestras Dominio de aplicabilidad
s & T « ;Para qué compuestos se puede usar?

OECD Principles for QSAR Validation” (2004).

f,\'?
m.‘?:.«"é XIII SIMPOSIO DE INVESTIGACION CIENCIAS BIOLOGICAS

Universidad
del Cauca




Resultados
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Prediccion vs Real (LD50)
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Figura 4. Los graficos de dispersion muestran la relacion entre los datos predichos y los valores reales soportados por la base de
datos de entrenamiento.
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Curva de aprendizaje - LC90
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Figura 5. Resultados del modelo comparando el entrenamiento mediante Random-Forest y la validacion con datos reales.
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Métricas del Modelo Top 10 Caracteristicas Importantes Curva de Aprendizaje Criterios QECD

Avgl
glpc 1.0
Aceptado: []
EState_VSA4
REPORTE DEL MODELO i
LD50 BertzCT o0
Robusto: ]
R? Train: 0.972
R? Test: 0.960 VSA_EState3 0.6
R? External: 0.956
RMSE Test: 40.037 Y-rand: -0.294 -
MAE Test: 17.322 v Kappa2
CCC Test: 0.980 = W 0.4
- &
& MolLogP
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Figura 6. Modelo predictivo de toxicidad de LD50.
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Métricas del Modelo Top 10 Caracteristicas Importantes Curva de Aprendizaje Criterios OECD
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Figura 7. Modelo predictivo de toxicidad de IC50.

g&'fﬂ%
! -~ ;‘
,("‘,?;,
& J g

e X1 SIMPOSIO DE INVESTIGACION CIENCIAS BIOLOGICAS
Universidad
del Cauca




Evaluacion Comprehensiva del Modelo QSAR - LD50

Prediccion vs Observado
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Figura 9. Modelo predictivo de toxicidad de LD50.
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Cumplimiento

R2 Train: ©.969

R2 Test: 0.970

R? External: ©.976
R2 CV: ©.907

Q2: nan

1.2

Modelo guardado: C:\Users\Xavier\Documents\Universidad\Proyse

E4 Modelo para LD5@ completado exitosamente




Evaluacion Comprehensiva del Modelo QSAR - LC50
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Figura 8. Modelo predictivo de toxicidad de LC50.
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Conclusiones

« EI modelo QSAR desarrollado demuestra un alto poder predictivo para endpoints
toxicologicos en Drosophila melanogaster, especialmente en LD50 y LC50, cumpliendo los
criterios de robustez y aceptacion propuestos por la OECD.

* No todos los endpoints mostraron buena solidez, evidenciando la necesidad de ampliar las

bases de datos existentes para el refinamiento del modelo.
« La validacion interna y externa confirmo la capacidad de generalizacion de los modelos, con

valores consistentes entre entrenamiento y validacion, descartando sobreajuste.

%
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Perspectivas futuras

 Desarrollo de un predictor de toxicidad open-source (Mantenido por la comunidad de interés) enfocado en farmacologia y
toxicidad por pesticidas sobre invertebrados.

- La base de datos debera ser enriquecida por colaboradores del proyecto

« Publicar el modelo desarrollado en una revista para el conocimiento de la comunidad cientifica.

* 2D-structural
fingerprints
« Evaluation of k-nearest

ngand-based methods

Molecular

Data:

I Molecules | T O EE (R i smiay
H H ecules
p Acute oral toxicity, ¢.g. cutoffs and measures to
N 0 A nima Te St | ng with known SuperToxic); combine toxicity values
toxic effect | LD, values and toxicity classes of multiple compounds
(activesand % v o o= —c
inactives) | \ - \db, P e
- T // . .
Emmotaid v N _/ \‘-. * Fragmentation using
SuperHapten®, IE'OB‘ : ~ x/ \/\ { 11 “‘ RECAP® and
Effect on B- or T-cells . )::f 3 1 TOXICIty | ROTBONDS’
' \ pred iction / *Propensity analysis to

identify toxic fragments
.

. = *Targets associated with
adverse drug reactions
Toxicity «Structual determinants
targets of binding (structure-
based pharmacophore
models)

Target-based methods
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