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Resumen: El término interruptor endocrino define una amplia y
diversa clase de sustancias de origen natural o antropogénico con la
capacidad de interferir con alguna funcion del sistema endocrino y
provocar efectos adversos en un organismo 0 su descendencia. La
disrupcion endocrina se asocia con cancer, obesidad, diabetes,
disfuncion reproductiva e inmunoldgica. Constituye una forma
especifica de toxicidad cuyas regulaciones y legislaciéon actualmente
carecen de consenso. Los métodos computacionales, y particularmente
los estudios quimioinformaticos como las relaciones cuantitativas
estructura-actividad (QSAR), son herramientas valiosas de
investigacion que han ocupado gradualmente un importante espacio en
los estudios toxicoldgicos. Esta revision propone un analisis del mas
reciente estado del arte relativo a la modelacion QSAR de la disrupcion
endocrina. Los casos de estudio seleccionados se centran en tres
mecanismos importantes que representan la biosintesis, el transporte y
lainteraccion con los receptores hormonales mediados por la capacidad
inhibitoria de la enzima aromatasa, y los efectos sobre la proteina
transportadora de transtiretina y el receptor de andrégenos,
respectivamente. Estas herramientas predictivas pueden ayudar a
priorizar sustancias como posibles alteradores endocrinos y, por lo
tanto, son contribuciones importantes que garantizan el ahorro de
tiempo, materiales y recursos humanos.
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interruptor

Abstract: Protection against Endocrine Disruption through
Quantitative Structure-Activity Relationship modelling

The endocrine disruptors are defined as a broad and diverse class of
substances of natural or anthropogenic origin with the ability to
interfere with some function of the endocrine system and, in doing so,
cause adverse effects on an organism or its descendants. Endocrine
disruption, associated with pathologies such as cancer, obesity,
diabetes, and reproductive and immunological dysfunction, constitutes
a specific form of toxicity whose regulation and legislation currently
lack consensus. Computational methods, and within them
chemoinformatic studies such as the prediction of quantitative
structure-activity relationships (QSAR), are valuable research tools
that have gradually occupied an important space in toxicological
studies. This review proposes an analysis of the most recent state of the
art related to QSAR modelling in the context of endocrine disruption.
For this, case studies reported on three important hormonal
mechanisms were selected, which represent synthesis, transport, and
interaction with receptors. The summarized QSARs modelled the
inhibitory capacity of the aromatase enzyme and the effects on the
transthyretin transporter protein and the androgen receptor. These
predictive tools can assist in prioritizing substances as potential
endocrine disruptors and are therefore important contributions that
guarantee the saving of time, material, and human resources.

Keywords: QSAR, endocrine disruptor, TTR, aromatase, androgen
receptor, hormone.

Introduccion

Desde mediados del siglo XX, la capacidad de ciertos compuestos
quimicos de irrumpir en el organismo y causar modificaciones en las
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funciones de las hormonas ha preocupado a la comunidad cientifica
internacional (Gassner et al., 1958). Por su terminologia en inglés
“endocrine disruptors” o “endocrine disrupting chemicals”, se ha
extendido y popularizado su nombre indistintamente como “disruptores
endocrinos” (anglicismo), interruptor o alterador endocrino. En
mamiferos, aves, reptiles y peces, los efectos de estas sustancias se han
detectado en alteraciones del comportamiento sexual, la
masculinizacion de hembras y la feminizacion de machos, que incluye
la reduccion del tamafio de los 6rganos sexuales, asi como la pérdida de
su funcionalidad. Otras consecuencias son el desarrollo de
malformaciones y procesos cancerosos, niveles séricos anomalos de las
principales hormonas, problemas de fertilidad, perturbaciones en la
respuesta inmune, disminucion de la capacidad de aprendizaje y de la
memoria a corto y largo plazo. Niveles elevados de compuestos
interruptores endocrinos en fluidos como la leche materna han revelado
el riesgo de exposicion temprana a estos toxicos (Schug et al., 2016;
Yilmaz et al., 2020).

La publicacion del libro de Rachel Carson “Silent Spring” en 1962
supuso para el publico en general una llamada de atencion ante las
consecuencias a largo plazo de la contaminacion medioambiental, y en
particular sobre los riesgos potenciales en la reproduccion de productos
quimicos sintéticos como el dicloro difenil tricloroetano (DDT). Sin
embargo, la primera tentativa global de establecer una definicién formal
de los compuestos que provocan efectos adversos al interactuar con el
sistema endocrino data de 1991 (Bern et al., 1991).

A nivel europeo, la primera iniciativa en relacion con los alteradores
endocrinos fue la aprobacion en el Parlamento, en octubre de 1998 de
la “Resolucion sobre las sustancias quimicas que provocan
perturbaciones endocrinas” propuesta por la Comision de Medio
Ambiente, Salud Pablica y Proteccion del Consumidor. Comenzo a raiz
de esta resolucién a aplicarse en la Union Europea la aln vigente
“Estrategia Comunitaria para los Alteradores Endocrinos” con
diferentes proyectos de investigacion asociados (Karjalainen et al.,
2017).

En una de las primeras resoluciones adoptadas por el Parlamento
Europeo en el afio 2000, se enfatizd la necesidad de desarrollar sistemas
de control de riesgo rdpidos y efectivos, y de actuar inmediatamente en
la identificacion de sustancias con potencial toxicidad endocrina. El
Parlamento y el Consejo de Ministros se harian eco de este imperativo
al proyectar la disrupcion endocrina como parte del Reglamento (CE)
N.© 1907/2006 (REACH, acréonimo de Registro, Evaluacion,
Autorizacidny Restriccion de sustancias y mezclas quimicas), asi como
la creacion de la Agencia Europea de Sustancias y Mezclas Quimicas
(ECHA, del inglés “European Chemicals Agency”). De conformidad
con REACH, los alteradores endocrinos se identifican como sustancias
extremadamente  preocupantes, junto con las consideradas
carcingenas, mutagénicas y toxicas para la reproduccion (sustancias
CMR), con objetivo de reducir su uso y sustituirlas progresivamente por
otras alternativas méas seguras.

Junto a la creciente llamada de atencién en torno a la disrupcion
endocrina en la década de los 90, la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS) y la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo
Econdmicos (OECD) publicaron numerosas directivas en pro de reducir
la experimentacion animal en la investigacion cientifica. Se
intensificaria asi el ya notable interés en la aplicacion de métodos
alternativos al uso de animales, y entre ellos los estudios
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computacionales o modelacion “QSAR” (del inglés Quantitative
Structure-Activity Relationships).

Actualmente, el desarrollo de métodos QSAR continlia siendo una
tematica de creciente impacto en el campo toxicolégico vy
farmacoldgico (Gozalbes et al., 2015; Lin et al., 2020). La aplicacion
de esta metodologia para la prediccion de la toxicidad endocrina
causada por compuestos quimicos a través de la enzima aromatasa, la
proteina transportadora transtiretina y el receptor de andrégenos sera
objeto de revision en este articulo.

El estudio que se presenta fue desarrollado en el contexto del proyecto
europeo H2020- PROTECTED: “Protection against endocrine
disruptors; detection, mixtures and health effects, risk assessment and
communication” (http://protected.eu.com/) que tiene como objetivo
integrar diversos métodos de evaluacion de la toxicidad endocrina de
compuestos y mezclas quimicas, asi como promover la conciencia
social de los riesgos que supone la disrupcion endocrina.

Panorama conceptual y tedrico
2.1. El sistema endocrino y su disrupcion

2.1.1. Las hormonas

Las hormonas son mensajeros quimicos que se encargan de regular y
coordinar las funciones metabdlicas principales, el crecimiento y el
desarrollo de diferentes poblaciones de células en un organismo. No
existe ningn 6rgano o sistema en el cuerpo humano fuera del control
de una o varias rutas del sistema hormonal, mas conocido como sistema
endocrino (Tata, 2017). De acuerdo con su estructura quimica, las
hormonas se clasifican en tres grupos: péptidos/proteinas, esteroides y
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aminas. Algunas de las principales hormonas humanas y las glandulas
endocrinas donde son secretadas se muestran en la Figura 1.

La complejidad del sistema endocrino queda evidenciada en la
diversidad estructural y funcional de las moléculas hormonales
representada en la Figura 1 (Leblebicioglu et al., 2013). Existen
hormonas de naturaleza puramente hidrofébica como es el caso de las
esteroidales que derivan del lipido colesterol y entre las cuales se
encuentran las asociadas con la reproduccion como el estradiol, la
progesterona y la testosterona. Sin embargo, hormonas
peptidicas/proteicas como la insulina secretada en el pancreas o la
calcitonina en las glandulas tiroideas, estan formadas por multiples
cadenas de aminoacidos que le atribuyen propiedades hidrofilicas. Las
hormonas de tipo aminas contienen representantes hidrofilicos como la
serotonina o la dopamina y otros lipofilicos como la tiroxina (Soto et
al., 2009).

2.1.2. La actividad hormonal

La secrecidn o sintesis de hormonas es un proceso que implica multiples
tejidos debido a las variadas funciones que tienen estas moléculas en el
organismo. En el caso de las hormonas esteroideas, los mecanismos
enzimaticos involucrados se agrupan como: enzimas especificas del
citocromo P450 (CYPs), hidroxiesteroide-deshidrogenasas (HSDs) y
esteroide reductasas (Miller WL, 1988). Un ejemplo caracteristico es la
enzima P450 aromatasa (CYP19A1), la Unica capaz de catalizar en
vertebrados la reaccion de aromatizacion que transforma andrégenos en
estrogenos (Sanderson, J.T., 2006). Otra enzima importante es la
hemoproteina transmembrana glicosilada tiroperoxidasa (TPO), que
desempefia un papel crucial en la sintesis de hormonas tiroideas (Yen,
2001).
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Figura 1: Diagrama de las clases quimicas de hormonas y algunos ejemplos de las glandulas endocrinas que las secretan.
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El proceso de sefializacion endocrina involucra a un gran namero de
receptores y rutas celulares. Un grupo importante es la superfamilia de
receptores nucleares (NR), reguladores de la transcripcion y activados
por ligandos endégenos y exdgenos. Estos receptores suelen compartir
patrones de organizacion estructural que incluyen un dominio N-
terminal variable, uno central de unién al ADN y uno C-terminal al
cual se unen ligandos como las hormonas, pero también
prostaglandinas, ciertas vitaminas y acidos grasos (McEwan, 2016).
Estan relacionados con diversas funciones fisioldgicas en los metazoos
que van desde el crecimiento, desarrollo y reproduccion hasta el
metabolismo y la homeostasia. Algunos de los receptores nucleares
mas conocidos son el receptor de estrégenos (ESR), el receptor de
andrégenos (AR), y los receptores de hormonas tiroideas (TR). Son
estos receptores también la diana de mdltiples xenobidticos que,
mimetizando o antagonizando el efecto de las hormonas, interrumpen
la homeostasia endocrina causando diversas consecuencias toxicas
(Balaguer et al., 2019). El ESR tiene como ligando endégeno la
hormona 17p-estradiol (E2). Existen dos subtipos (ESRa y ESRB),
ambos con un papel importante en la fisiologia humana. Sin embargo,
sus efectos pueden llegar a ser antagénicos en muchos casos. Con el
descubrimiento de ESRP se revelo que las funciones estrogénicas no se
limitaban a la reproduccién femenina, sino que tenian relacion con
muchos otros drganos y sistemas en ambos sexos (McEwan, 2016;
Tata, 2017). Por otro lado, la activacion del AR esta ligada a las
hormonas androgénicas testosterona y Sa-dihidrotestosterona (5a-
DHT). Fisiologicamente el AR es el responsable de la diferenciacion
sexual masculina, desde el Gtero, hasta los cambios que acontecen en
la pubertad. En el hombre adulto sus efectos han sido relacionados con
la masa y la fuerza muscular (Leblebicioglu et al., 2013). Por ultimo,
los receptores tiroideos se pueden encontrar expresados a partir de dos
genes independientes (o y B), y cada gen tiene a su vez 2 isoformas del
receptor. Intervienen entre otras funciones en el crecimiento, el
desarrollo y la regulacion del metabolismo (Little, 2016).

2.13. La disrupcién endocrina

La accion sobre receptores nucleares, como se ha mencionado
anteriormente, estéa entre los mecanismos mas comunes por los cuales
sustancias de todo tipo pueden alterar el efecto de las hormonas
(Balaguer et al.,, 2019). Sin embargo, muchas otras rutas de
interrupcion del sistema endocrino han sido identificadas a
consecuencia de la accion de entidades quimicas (WHO/UNEP, 2013).
Los mas importantes se representan en la Figura 2.
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Figura 2: Principales mecanismos de disrupcion del sistema endocrino causado por
agentes quimicos.

La toxicidad sobre el sistema endocrino puede ser causada por la
alteracion de la sintesis y secrecion de hormonas, afectando por ejemplo
la aromatasa P450 o inhibiendo la TPO. Diferentes compuestos
quimicos son capaces de causar también modificaciones en la
biodisponibilidad y en la unién a proteinas trasportadoras como las
globulinas de enlace a hormonas sexuales (SHBG), las de
corticosteroides (CBG) y la transtiretina (TTR) (Cheek et al., 1999;
Hong et al., 2015). Ademas, han sido descritos otros mecanismos de
disrupcion del metabolismo y la excrecion de hormonas.

Por otro lado, los elementos que regulan la activacion o desactivacion
no fisioldgica de rutas hormonales dependen, entre otros factores, de la
capacidad de respuesta de las distintas células y tejidos, lo que a su vez
esta condicionado por la afinidad hacia el receptor, el nimero de
receptores disponibles, la concentracion hormonal y la presencia de
cofactores que puedan favorecer o reprimir sus efectos. Los perfiles de
expresion de los receptores suelen variar también durante el desarrollo,
y una hormona es capaz de cumplir diferentes roles en un momento u
otro del crecimiento. Los multiples elementos involucrados complican
por tanto el estudio de las acciones celulares de las hormonas, asi como
el perfil toxicoldgico de los compuestos que interfieren con los
mecanismos endocrinos (Vandenberg et al., 2013).

Durante décadas de estudio e investigacion, diversos compuestos han
demostrado tener capacidad para alterar el sistema endocrino
ocasionando numerosas consecuencias fisiolégicas. Sin embargo, no
existe una definicion universalmente aceptada por las entidades
cientificas y regulatorias para los llamados “interruptores endocrinos”.
La principal limitacion consiste en la dificultad de integrar en un dnico
concepto la diversidad estructural, los mecanismos de accion y los
escenarios de exposicion asociados con la toxicidad endocrina (Schug
et al., 2016).

Asi por ejemplo, la Comision Europea asume la definicion establecida
por la OMS en el informe emitido por el Programa Internacional de
Seguridad Quimica de 2002 segun la cual un interruptor endocrino es
“una sustancia o mezcla exdgena que altera la(s) funcidn(es) del sistema
endocrino, causando consecuentemente efectos adversos para la salud
en un organismo, su progenie o (sub)poblaciones” (WHO, 2002). Sin
embargo, la Endocrine Society de los Estados Unidos, acordd en 2012
definir los alteradores endocrinos como aquellos “compuestos quimicos
exodgenos 0 mezclas que pueden interferir con cualquier aspecto de la
accion hormonal” (Thomas Zoeller et al., 2012). La inclusion pues, de
los efectos adversos a la hora de considerar un compuesto como
interruptor endocrino ha abierto una brecha entre ambos conceptos, lo
que se traduce en significativas diferencias en el nimero de sustancias
a considerar segUin una u otra definicion.

La falta de coherencia en este sentido no ha impedido que los términos
como disrupcion, interruptores o alteracion endocrina se empleen
alegando indistintamente cualquiera de los conceptos. Los interruptores
endocrinos se han asumido globalmente como compuestos cuya
determinacion permite establecer pardmetros o criterios de toxicidad
relativos a las alteraciones que, por multiples mecanismos, pueden
desencadenar diversos agentes quimicos sobre las rutas hormonales. Se
obvia, por tanto, en muchos casos la definicion establecida por la OMS,
y se reportan ensayos, mediciones, determinaciones o modelos de
disrupcion endocrina en los cuales no se demuestra que el efecto sobre
el organismo, su progenie o (sub)poblaciones sea adverso, sino que
pueda ser considerado, simplemente, un efecto potencial. Existe, claro
esta, una necesidad de aunar esfuerzos para sistematizar la definicion de
los compuestos que deberian considerarse interruptores endocrinos, de
manera que su estudio pueda ser abordado en distintos contextos sin
generar contradiccion.

2.2. Generalidades de la modelacion QSAR

La informacion toxicol6gica es cada vez mas especifica y amplia debido
a los esfuerzos internacionales de proveer datos cientificos para regular
las sustancias quimicas y garantizar la salud de las personas y del
medioambiente. Sin embargo, persisten limitaciones y lagunas de
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informacion. En el caso de la toxicidad endocrina, aun cuando algunos
mecanismos han sido dilucidados, existen otros en los cuales el
volumen de informacion es escaso o que las mediciones experimentales
son objeto de controversia (Delgado et al., 2012).

Los métodos alternativos a la experimentacion animal son
particularmente importantes en el campo toxicolégico donde han
ganado una marcada aceptacion. Dentro de las multiples ventajas que
ofrecen destacan el ahorro de tiempo y recursos. Ademas, la capacidad
predictiva de los modelos in vitro e in silico se ha ido perfeccionando
durante décadas, llegando a sustituir hoy dia a la experimentacion
animal en la industria cosmética europea y en gran parte de los estudios
de toxicidad ocular y cutanea de sustancias (de Avila et al., 2019;
Tourneix et al., 2020).

2.2.1.  Conceptualizacion

En el caso de los métodos computacionales, destacan los estudios
basados en la relacién existente entre la estructura quimica de los
compuestos y la actividad/propiedad objeto de interés. Difundidos
como QSAR/QSPR (de sus siglas en inglés: Quantitative Structure-
Activity Relationships/Quantitative Structure-Property Relationships),
esta metodologia de modelacion quimioinformética fue introducida
hace méas de medio siglo en la practica farmacéutica y toxicoldgica, con
utilidad ademas en la agroquimica y la quimica medioambiental. Su
aplicabilidad se refleja en los multiples trabajos cientificos publicados
que, como se representa en la Figura 3, superan los ochocientos anuales
en la ultima década.
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Figura 3: Linea temporal que representa el conteo de publicaciones cientificas
asociadas con el término MeSH: quantitative structure-activity relationship en la base
de datos PubMed

Los modelos QSAR asumen que las caracteristicas y propiedades de
las moléculas, tanto estéricas, geométricas como electrénicas,
determinan finalmente su comportamiento en diversos ambientes
biolégicos, asi como las propiedades fisicoquimicas atribuibles a las
mismas. Es de esta forma que los tres elementos fundamentales de un
estudio QSAR/QSPR son: el concepto de estructura molecular, la
definicion de descriptores moleculares y la determinacion estadistica
de la relacion existente entre la unay la otra.

El concepto de estructura molecular fue un importante aporte de la
ciencia de finales del siglo XIX, mientras que la Teoria de Crum-
Brown seria el primer sistema de representacion grafica de compuestos
quimicos, preludio de los que hoy se conocen como descriptores
moleculares. Crum-Brown and Fraser introducirian en esa época la
llamada “primera formulaciéon de las relaciones cuantitativas
estructura-actividad” en la que propusieron que la actividad bioldgica
(@) es una funcion que depende de la constitucion quimica (C), de
modo que @ = f(C). Por tanto, variaciones en una (AC) se reflejan en
la otra (A®) (Brown and Fraser, 1868).

Transformar la  estructura molecular en pardmetros que
matematicamente pudieran ser relacionados con las mediciones
experimentales de efectos o con las propiedades fisicoquimicas de los
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compuestos se convirti6 por tanto en elemento crucial. Esta
parametrizacion cuantitativa o descripcion de las moléculas no es mas
que “el resultado final de un procedimiento matematico y l6gico que
trasforma la informacion quimica codificada en la representacion
simbdlica, en un numero Util o el resultado de algiin experimento
estandarizado” (Todeschini and Consonni, 2009).

Derivados del analisis de un gran nimero de teorias, se han definido
miles de descriptores moleculares. El contenido de informacién en sus
definiciones ha avanzado también junto al surgimiento de nuevas
herramientas estadisticas para el analisis de datos. En general es posible
identificar dos clases de descriptores, los basados en medidas
experimentales (ej. polarizabilidad, log P, refractividad molar), y los
derivados de la representacion simbélica de las moléculas, también
conocidos como descriptores tedricos. A su vez, los descriptores
teodricos se clasifican en descriptores de 0-5D dependiendo de la
informacion estructural que contienen. En los descriptores 0D no se
considera la estructura molecular, Gnicamente la formula quimica de los
compuestos (gj. peso atémico, nimero de atomos). Los descriptores 1D
son listas de fragmentos estructurales de las moléculas, pero sin
considerar la estructura molecular en su conjunto (ej. conteo de grupos
funcionales o de sustituyentes de interés). Los descriptores 2D (o0
topoldgicos), ponderan los &tomos con propiedades como la
electronegatividad o el volumen y consideran la conectividad, asi como
las interacciones intra/intermoleculares. Los descriptores 3D (o
geomeétricos) permiten la consideracion de elementos estereoquimicas
de los &tomos, mientras que los 4D incluyen ademés informacion de
campos de interaccion como es el caso de las relaciones con los sitios
activos de los receptores. Por ultimo, la descripcién 5D estima también
elementos estereodindmicos en la parametrizacion de la estructura
quimica de las moléculas (Sahoo et al., 2016).

2.2.2.  Sistematica en la modelacién QSAR

El desarrollo de modelos QSAR se encuentra en crecimiento y
actualizacion continuos (Cherkasov et al., 2014). Sin embargo, siete
pasos comunes rigen su sistematica (Figura 4).

El primer paso en un estudio QSAR, como se muestra en la secuencia
de la Figura 4, es la formulacion del problema. Es importante desde el
comienzo del estudio determinar el objeto de anélisis y el nivel de
informacion requerido. Ademas, se agrupara el mayor volumen posible
de informacidn relevante para la construccion de bases de datos amplias
o0 especificas de acuerdo con el interés del trabajo. Seguidamente, se
procedera a la parametrizacion cuantitativa de las estructuras quimicas
contenidas en la base de datos, empleando para ello la clase de
descriptores moleculares que se estime oportuna. La seleccion de
variables permite escoger aquéllas estadisticamente relevantes a través
de técnicas como la de pasos sucesivos (SW). Es posible también
emplear técnicas de agrupamiento como el analisis de componentes
principales (PCA) para generar nuevos descriptores que contengan
mayor volumen de informacion.

La medicion de la propiedad de interés suele requerir estrategias de
“pretratamiento” de los datos, necesario para garantizar la
homogeneidad de la variable respuesta a modelar, dado
fundamentalmente el hecho de que a menudo el origen de dichos datos
es muy diverso (diferentes fuentes de informacidn, técnicas de medicion
experimental, etc.). La seleccion del tipo de modelo QSAR es un paso
crucial, y dependera tanto de la variable respuesta como del conjunto de
datos en su totalidad. Segun la propiedad o actividad analizada, se
identifican globalmente dos tipos de modelos, los de regresion, cuando
la variable respuesta es cuantitativa, y los de clasificacion, cuando se
modelan categorias o clases (Dudek et al., 2006). En ambos tipos de
QSARs, la dependencia estadistica con los datos estructurales puede o
no ser lineal.

Los métodos estadisticos lineales mas comunes para relacionar la
estructura con la actividad de los compuestos quimicos son el analisis
discriminante lineal (LDA) para los datos categoricos y la regresion
lineal maltiple (MLR) para los datos cuantitativos. También es muy
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Figura 4: Representacion de los siete pasos generales de la modelacion QSAR.

empleado el método de minimos cuadrados parciales (PLS) basado en
la factorizacion de las variables independientes (descriptores). En los
modelos PLS se proyectan los descriptores y la variable respuesta en
un nuevo espacio y, aunque su aplicacién mas comdn es en el analisis
de regresion, se ha combinado con el andlisis de discriminante (PLS-
DA) para modelar categorias binarias.

Las funciones genéticas de aproximacion (GFA) son métodos también
muy empleados en la construccion de modelos QSAR/QSPR.
Inspirados en teorias evolutivas y adaptativas, los GFAS son capaces
de generar multiples modelos de forma eficiente analizando grandes
volumenes de datos. Se han combinado también con los modelos PLS
(G/PLS) aprovechando las ventajas de uno y otro (Rogers, 1999). De
igual forma, otras funciones que permiten la transformacion de los
datos como es la basada en el método de Kernel se han acoplado con
PLS (KPLS) en el desarrollo de modelos QSAR. En el caso de la
clasificacion, la técnica de reconocimiento de patrones k-vecinos mas
cercanos (k-NN) ha demostrado una marcada utilidad en la modelacion
quimioinformatica.

Los métodos predictivos no lineales mas comunes y que se emplean
para modelar todo tipo de variables en el andlisis QSAR, son los
algoritmos de aprendizaje automatico (“machine learning ). Dentro de
ellos son muy conocidos los arboles de decision (DT), que en funcion
de la variable de destino seran arboles de clasificacion o de regresion.
Ademas, por su elevada capacidad predictiva algoritmos como las
maquinas de soporte vectorial (SVM) y las redes neuronales artificiales
(ANN) son frecuentemente utilizados tanto para problemas de
regresion y como de clasificacion.

Vale la pena mencionar ademas dos tipos de metodologias que, por su
amplia aplicabilidad en el descubrimiento de farmacos, se encuentran
entre las més renombradas en el campo de modelacion QSAR. Estas
son el analisis comparativo de campo molecular (COMFA) y el anélisis
comparativo de indices de similitud molecular (CoMSIA). Los
métodos CoMFA y CoMSIA son analisis 3D-QSAR con la
particularidad del tipo de descriptores moleculares que se emplean para
definir las estructuras quimicas. CoMFA emplea los campos
potenciales de Lennard-Jones y Coulomb para calcular las energias

estéricas y electrostaticas de interaccion (Cramer et al., 1988), mientras
que CoMSIA calcula las energias de interaccién entre los atomos
introduciendo una funcién gaussiana. Por lo general, ambos métodos
producen un elevado nimero de pardmetros numéricos que caracterizan
las moléculas y que suelen ser agrupados y luego modelados junto a la
variable respuesta empleando PLS.

Durante la modelacién, es comdn la division del conjunto de datos en
series mas pequefias que son empleadas para el entrenamiento y para la
evaluacion de la capacidad predictiva de los modelos QSAR. El disefio
estadistico de estos subconjuntos de entrenamiento y de prediccion
puede ser aleatorio o empleando técnicas multivariantes de
reconocimiento de patrones para garantizar la distribucién racional del
conjunto de datos. En cualquier caso, resulta imprescindible aplicar
procedimientos de validacion para garantizar que los modelos son
capaces de generar predicciones confiables, como se detalla a
continuacién. Por Ultimo, la modelacion QSAR suele concluirse con la
interpretacion mecanicista y que generalmente esta basada en el analisis
de los descriptores moleculares empleados. La mayor aplicabilidad de
un modelo predictivo basado en QSAR sera en el cribado virtual de
compuestos quimicos que no han sido estudiados anteriormente.

2.2.3.  Principios de validacién definidos por la OECD

El proceso de validacion de un modelo QSAR demanda la obtencion de
pruebas estadisticas que demuestren que el método desarrollado es lo
suficientemente fiable y reproducible en la generacidn de los resultados
previstos. El espacio quimico en el cual un modelo QSAR es capaz de
generar predicciones fiables se conoce como dominio de aplicacién
(Cherkasov et al., 2014; Tropsha et al., 2003). Con el objetivo de
estandarizar el desarrollo de los modelos QSAR, la OECD agrupa el
proceso de validacion en una serie de principios regulatorios (OECD,
2014), representados en la Figura 5 a continuacion.

El primer principio de la regulacién que establece la OECD, se refiere
a definir adecuadamente las variables a modelar (propiedades
fisicoquimicas, efectos bioldgicos 0 medioambientales). De esta forma,
se pretende asegurar la transparencia en la determinacion de los
parametros a modelar, ya que pueden haberse obtenido a través de
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diferentes protocolos experimentales, o bajo distintas condiciones. La
falta de homogeneidad en los datos puede acarrear consecuencias en el
desarrollo de los modelos y errores en las predicciones, de ahi la
importancia que tiene definir el punto de medicién. En el segundo
principio se establece que los algoritmos empleados no sean ambiguos,
tanto aquellos que definen los descriptores moleculares como los que
se emplean en la construccion de las series y los propios modelos
estadisticos de QSAR. El establecimiento del dominio de aplicabilidad
es un elemento fundamental, que como tercer principio supone la
declaracion de un espacio de confiabilidad en el cual los modelos
desarrollados son capaces de generar predicciones acertadas con una
alta probabilidad. La validacion propiamente dicha es el cuarto
principio, referido a que todo modelo QSAR debe presentar una
adecuada bondad de ajuste, robustez y predictividad, sustentado por
criterios estadisticos que demuestren el desempefio del modelo
(validacién interna), y su capacidad para predecir (validacién externa).
Por Gltimo, aun cuando es recomendable, el quinto principio esté sujeto
a las particularidades de cada tipo de modelo QSAR. En este paso final
de control y retroalimentacion se sugiere, cuando sea posible,
interpretacion mecanicista o tedrica, que suele implicar el analisis de
los descriptores mas significativos empleados en la modelacion
(Tropsha, 2010).

Criterios de
mediciéon
definidos

Validacion

CIHERY
Externa

Figura 5: Principios establecidos por la OECD para la validacién de los modelos QSAR.

Glandulas
endocrinas

Es asi como el modelado QSAR, como importante método alternativo
a la experimentacion animal es aprobado, bajo determinadas directrices,
por entidades cientificas y regulatorias. Su aplicacion ha sido propuesta
para la identificacion de multiples actividades toxicoldgicas que incluye
a la disrupcion endocrina. A continuacion, se expone una revision de
los principales modelos QSAR disponibles para tres importantes
mecanismos de disrupcidn endocrina.

La disrupcion endocrina a través de métodos QSAR:
seleccion de casos de estudio

El desarrollo de modelos QSAR depende de la informacidn disponible,
ya que sus inferencias se basan en la extrapolacion de los datos
existentes para predecir la actividad de compuestos no testeados. Esta
es la razén por la cual el mayor nimero de estudios QSAR en el
contexto de la disrupcién endocrina se basa en el mecanismo méas
abordado, la accién de compuestos quimicos como moduladores de los
receptores estrogénicos.

En esta revision se han querido compendiar, debido a su importancia,
métodos QSAR recientes de otros mecanismos de interrupcion del
sistema endocrino. Como se encuentra esquematizado en la Figura 6,
los tres ejemplos seleccionados representan las principales rutas

Algoritmos
definidos, no
ambiguos

aplicabilidad
definido

Adecuada bondad
de ajuste, robustez
y predictividad

‘.

® hormonas
® disruptores
endocrinos
Mecanismo 1 Interrupcion de la 2 Unién a proteinas 3 Interaccion
de disrupciéon ./ sintesis y secrecién . transportadoras <" con receptores
endocrina %7~  de hormonas "  de hormonas < hormonales
Inhibicién de la Modulacién del
Modelos aromatasa gr?;ancsiif;?n;a receptor androgénico
QSAR p g
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Figura 6: Mecanismos de disrupcion endocrina seleccionados para el analisis de los modelos QSAR reportados en la literatura.
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potenciales de toxicidad endocrina y en el contexto de hormonas
estrogénicas, tiroideas y androgénicas, indistintamente.

En el primer mecanismo objeto de estudio, relacionado con la
interrupcion de la biosintesis de estrégenos, se analizan los modelos
QSAR desarrollados para predecir la inhibicion de la enzima citocromo
P450 aromatasa. Compitiendo con las hormonas tiroideas, la union de
compuestos quimicos a la proteina transportadora transtiretina, o la
interrupcion de este mecanismo de transporte hormonal es la segunda
ruta potencial de disrupcion endocrina abordada. Por dltimo, se
analizan los més recientes métodos QSAR enfocados en la modulacién,
y especialmente el antagonismo sobre el receptor de andrégenos.

3.1 Estudios QSAR basados en los efectos sobre la enzima
aromatasa

La interrupcion de las rutas biosintéticas de hormonas es un mecanismo
potencial de disrupcién endocrina. Sin embargo, la informacion
quimico-biolégica disponible hoy dia procede en su mayoria de
estudios farmacolégicos (Mori et al., 2018). La principal aplicacion
terapéutica de la inhibicién de la enzima P450 aromatasa ha sido en
enfermedades neoplasicas asociadas a la produccion de estrogenos
como es el caso del cancer de mama (Adhikari et al., 2017b).

Diversos estudios QSAR han pretendido dilucidar la relacion entre los
rasgos quimico-estructurales y los efectos inhibidores de los
compuestos sobre la CYP19A1. Los més significativos publicados en
la Ultima década se encuentran resumidos en la Tabla 1 a continuacion.

De la modelacion QSAR reportada entre 2010-2020 en la literatura
basada en la inhibicién de la enzima aromatasa y representada en los
37 ejemplos de la Tabla 1, destacan los siguientes elementos:

1. Los modelos lineales, particularmente la regresion lineal multiple
0 el método de minimos cuadrados parciales, son las metodologias
estadisticas preferidas en el estudio QSAR de la inhibicién de la
enzima aromatasa, probablemente por su simplicidad e
interpretabilidad.

2. Se haapostado por la alta capacidad predictiva de los métodos de
aprendizaje automatico como redes neuronales o maquinas de
soporte vectorial tanto en problemas de regresién como en
problemas de clasificacion.

3. Aun cuando la mayoria de los modelos han llevado a cabo la
validacion interna, muchos no fueron validados con el uso de
series externas o con metodologias de 5 o 10-folds como es
recomendado para garantizar la confiabilidad y capacidad
predictiva.

4. En la mayoria de los modelos disponibles, los descriptores
moleculares empleados son conocidos y facilmente interpretables.

5. Metodologias innovadoras en la parametrizacion de las
estructuras han sido propuestas como el analisis multivariante de
imégenes empleando la transformada discreta bidimensional de
Fourier o descriptores derivados de hip6tesis toxicofdricas.

6.  Aun cuando la complejidad y el volumen de los datos ha ido en
aumento, el uso de bases de datos de congéneres con limitado
dominio de aplicabilidad sigue siendo habitual. Especies quimicas
como flavonoides, cumarinas, benzimidazoles, bis-sulfonamidas,
naftoquinonas y arilsulfonamidas han sido modeladas con sus
respectivos derivados estructurales cercanos en series que no
sobrepasan los 60 compuestos quimicos.

7. Hasta el momento, la base de datos mas diversa reportada en la
inhibicién de la enzima aromatasa cuenta con 973 compuestos, e
incluye esteroides y estructuras no esteroidales. Modelos de
regresion y de clasificacion han sido disefiados a partir de esta
base de datos y estrictamente validados para la prediccion de
nuevas entidades con actividad desconocida.

Una de las principales aplicaciones de los modelos computacionales, y

en particular de los estudios QSAR, es el cribado virtual de grandes
bases de datos de compuestos con la finalidad de encontrar los llamados
“compuestos lideres” de la actividad modelada. Esta utilidad,
particularmente ventajosa en el contexto farmacolégico, ha sido
aprovechada por varios estudios de prediccion de los efectos de
compuestos quimicos sobre la enzima aromatasa.

Dawood et al. cribaron 1 720 constituyentes fitoquimicos presentes en
29 plantas medicinales y otros productos naturales usados en la
medicina tradicional egipcia. La disrupcion endocrina y/o el potencial
terapéutico de estos compuestos naturales mediada por la inhibicion de
la enzima aromatasa, fue predicha de esta forma empleando modelos
QSAR (Dawood et al., 2018). En el trabajo de Xie et al., el cribado
virtual de la “NCI2000 database” lo desarrollaron con los modelos
farmacoforicos previamente y la actividad inhibitoria de los seis
compuestos identificados fue predicha a través de los modelos 3D-
QSAR disefiados (Xie et al., 2014). Barigye et al. cribaron 1 593
compuestos y realizaron la validaciéon experimental in vitro de 10
sustancias predichas como inhibidores activos de la aromatasa segun el
consenso mayoritario de los modelos que propusieron. Esta Gltima
constituye la mas rigurosa validacion del poder predictivo de los
modelos QSAR, conocida como validacion experimental prospectiva
(Barigye et al., 2018).

Finalmente, vale la pena sefialar, que no solo la inhibicion de la enzima
aromatasa ha sido considerada variable respuesta en el estudio de la
disrupcion endocrina por este mecanismo. La habilidad de actuar como
ligandos de la enzima, y que no implica informacion acerca de sus
efectos agonistas/antagonistas ha sido también recomendada en el
analisis toxicol6gico. Como ejemplo representativo, Du H et al.
modelaron la capacidad de enlace a la aromatasa de 1 552 compuestos
diversos obteniendo una elevada robustez y predictividad en los
modelos QSAR resultantes (Du et al., 2017). Estas estimaciones son
importantes en las fases preliminares de priorizacion de compuestos, asi
como en el andlisis de los riesgos potenciales. Sin embargo, modelos
que logren predecir el efecto consecuente de la interaccion con la
enzima aportan una informacién mucho mas relevante desde el punto
de vista bioldgico.

3.2 Estudios QSAR basados en los efectos sobre la transtiretina

Varios modelos QSAR han pretendido dilucidar la relaciéon entre
xenobidticos, fundamentalmente contaminantes ambientales, y la
proteina transtiretina, encargada del transporte de la hormona tiroidea.
Los modelos de regresion en su mayoria estan basados en porcentajes
de inhibicion de la unién transtiretina-tiroxina, o valores de ICso para
los compuestos objeto de andlisis. Mientras tanto los estudios
categoricos suelen basarse en resultados de ensayos de potencia
competitiva con la hormona, asignando dos 0 mas clases a estos efectos
(ej. activo/inactivo o bajo/moderado/alto) (Kar et al., 2017). En la Tabla
2 se encuentran resumidos los principales modelos QSAR de disrupcién
del mecanismo de transporte de la hormona tiroxina.

Algunos elementos destacables en la modelacion QSAR de la
disrupcion de la TTR son:

1. La mayor parte de los compuestos cuya evaluacion experimental
se encuentra disponible para la modelacion son sustancias que, por
otros mecanismos, han sido sugeridas como potenciales
interruptores endocrinos, €j. poli y perfluorocarbonos (PFCs) y los
polibromodifenil éteres (PBDEs).

2. Descriptores interpretables han sido empleados en todos los
trabajos con la finalidad de dilucidar su relacién con la disrupcion
de la transtiretina.

3. Elescaso volumen de informacion disponible para este mecanismo
conlleva a que laregresion lineal, especialmente el método de PLS
y la clasificacion basada en k-vecinos méas cercanos (técnicas
ademds muy interpretables), sean las metodologias estadisticas
mas comunmente empleadas.
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Tabla 1. Modelos QSAR de compuestos inhibidores de la aromatasa.

n. Base de Datos 2 Descriptores ? Método QSAR Validacién ° Ref.
Algunos de los siguientes: 2-0 68, 2 _06a.
Jurs_ FNSA_ 3+0.063, NGOSV, 3 modelog,GFA R2 0_.6(3)862.316? int=0.64-0.69,
) Hbondacceptor- (regresion) Qex=0.62-0.
1 116 compuestos diversos (Roy and Roy, 2010)
2, 4.134-AlogP, G/PLS
Jurs_PNSA_3+34.086, AlogP-4.273, (regresion) R2=0.69, Q%n=0.63, Q%«=0.63
Jurs FNSA._1-0.414, Chiralcenters. Y
2 57 flavonoides Parametros energéticos y electronicos stn\.'/‘.)sneioRs R?=0.82-0.87, Q?%n=0.63-0.79, (Narayana et al., 2012)
del enlace ligando-receptor (regresion) Q%x=0.81-0.83 4 "
Acc=71.67 %
’ 280 esteroides MW, RBN, nCIC, Qm, nHDon, nHACE, gnzgés (Nantasenamat et al
TPSA, HOMO, LUMO, LogP, Energy, DT (clasificacion) p — "
HOMO-LUMO gap, dipole moment ACC=76.79 % 20133)
4 690 no-esteroides gap. dip Sn=0.58
Sp=0.82
5 MLR R?=0.81, Q?%n=0.76,
N de anill (regresion) Q%x=0.65
6 47 triazoles :Allir:e;o € anilios ANN R?=0.82, Q%n=0.76, (Nantasenamat et al.,
(anélogos del letrozol) HOI\%O LUMO (regresion) Q%x=0.65 2013b)
) ) SVM R?=0.88, Q%n=0.83,
7 (regresién) Q%x=0.66
. E_ADJ_equ, SC_1, CIC, Jurs_TASA, GFA-PLS . 2 _ .
8 12 benzimidazoles Shadow X7 (regresion) R“=0.99, Q%in=0.96 (Dai et al., 2014)
MLR n=31
9 Algunos o todos los descriptores (regresion) R?=0.99, Q%n=0.99,
siguientes: Q%x=0.99
-RBN n=30
10 -nCIC (reAr’:s'}'én) R?=0.99, Q%n=0.98,
. -nHDon Y Q%x=0.99 (Nantasenamat et al.,
44 flavonoides -
-nHAcc SVM n=33 2014)
_ 2— 2. —
11 ALogP (regresion) R2 O_.99, Q%nt=0.98,
-Energy Q%x=0.98
-Dipole moment DT n=26
2 (clasificacion) Acc=84.62%
Sn=0.85
Método R?=0.63-0.71 (Worachartcheewan et
13 973 compuestos diversos Descriptores basados en SMILES Monte Carlo Q%n=0.62-0.70
- > _ al., 2014a)
(regresion) Q%x=0.61-0.66
R?=0.96
. e F10[N-O], MAXDP BELel, Inflammat- MLR 2 (Worachartcheewan et
14 | 34 cumarinas disustituidas 50, B10[C-O], H-047, Psychotic-80. (regresion) 82“‘(‘:%% al., 2014b)
_ R2=0.99
15 descriptores COMFA (':eLgS;eCsi’)lr?) Q%n=0.66
2 =
66 esteroides Qze_x‘ 0.64 (Xie etal., 2014)
. PLS c=17 R°=0.99
16 descriptores COMSIA (regresion) Q%m=0.60
Q%x=0.84
. - PLS c=6 R?=0.92, Q%n=0.83, .
17 45 flavonoides Descriptores COMFA (regresion) Qex=0.71 (Awasthi et al., 2015)
Acc=80.83 + 0.71%
18 180 Sn=0.88+0.02
esteroides C-025, ESpm13r, ESpm14u, ESpm10r, Efficient linear Sp=0.75+0.03
ESpm12x, ESpm15d, Spm10x, H-050, method (ELM) MCC=0.63+0.01 (Shoombuatong et al.,
nBM, MATS6p, MATS6e, GATS6m, e — 3 2015)
) GATS6p, piPCO7, GGI1 (clasificacion) Aci:—80.761r %0.33
19 474 diversos Sn=0.83+0.01
(no esteroides) Sp=0.73+0.01
MCC=0.54+0.01
2—
. CoMFA PLS c=7 32_‘({897 .
) (modelo farmacoférico) (regresion) S
84 diversos Qex=0.63 (Xie et al., 2015)
(no esteroides) _ R?=0.93 N
CoMSIA PLS c=6 > _
a (modelo farmacoférico) (regresion) Qm=071
Qzext=0.67
76 tos: R?=0.83 I
” _digg{gl‘gﬂﬁfi;ﬁdamles nTB, BEHV2, ATS3m, ATS7m, nCp, MLR R?e0.70 (Ghodsi and
diarilalquiltriazoles G(N...N), Hyd.E, G(O...0), SRW07 (regresion) Q%x=0.91 Hemmateenejad, 2016)
R?=0.90
23 SaaN, JGI7, MATSSC, CLogP, CMR (‘:’;’Vr'::igﬁ) Q%n=0.86
9 Q2€xt:0.85
R?=0.87
2 “fingerprints ” moleculares PLS c=6 Q%n=0.76
. . (hologramas) (regresion) Q2%x=0.61
67 no esteroides (analogos del (Adhikari et al., 2017a)
letrozol) del b . Acc=88.0%
25 Fragmentos Subestructurales Mo €l bayesiano Sen=0.89
(clasificacion) _
Spe=0.88
_ R?=0.94
26 descriptores COMFA (rFe’ersesi;’)Z]) Q%n=0.54
9 Q2€xt:0.62
11 compuestos R2=1.00 (Prachayasittikul et al.,
27 (1,4-naftogquinonas) Mor04m, H8m, Mor08e, G1v, SIC2 MLR Q%x=0.98 2017)
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Acc=88.74%
28 (cIas’;i’:l:g:ién) Sn=0.86
Sp=0.91
Acc=84.23%
29 LDA Sn=0.72
(clasificacion) Sp=0.95
Descriptores basados en el analisis D —
multivariado de imagenes (MIA) SVM Acc=85.14%
30 973 compuestos diversos d . e Sn=0.76 (Barigye et al., 2018)
empleando la transformada discreta (clasificacion) Sp=0.93
bidimensional de Fourier (2D-DFT) - Acc=84.68%
81 (clasificacion) Sn=0.81
Sp=0.88
Acc=85.59%
32 (clas:(f’i\g:cién) Sn=0.82
Sp=0.88
R?=1.00
. PLS c=3 2
33 16 esteroides Descriptores derivados de hipotesis (regresion) 82'"‘;%'23
farmacoféricas RZE:X:(L 06 (Dawood et al., 2018)
34 | 25no esteroides (PHASE) (rzLiscif’)i) Q%n=0.34
Y Qzext:0.0g
2—| ..
35 | 17 bis-sulfonamidas GATS6v, Mor03m MLR RZ_QSO (Leechaisit et al., 2019)
(regresion) Q‘in=0.68
36 30 arilsulfonamidas alLogP, HBA, HBD, RB, HAC, RC, MLR R?=0.83 (Fantacuzzi et al.,
PSA, E-state, MR, Polar (regresion) Q%n=0.76 2020)

2 NUmero de compuestos usados en la modelacion (incluyendo series de entrenamiento y de validacion)

b Descriptores que se incluyeron en los modelos finales. Para més detalles, se recomienda consultar las referencias de cada modelo o el Handbook (Todeschini and Consonni, 2000)

¢ En modelos de regresion: el coeficiente de correlacion (R?), el coeficiente de validacion interna (generalmente resultantes de la validacion cruzada) (Q%ne) y el de validacion externa
(Q?%x). En modelos de clasificacion, solamente se muestran los resultados de la validacion con la serie de prediccion a través de la exactitud (Acc), sensibilidad (Sn), especificidad (Sp)
y el coeficiente de correlacion de Matthews (MCC).

Tabla 2. Modelos QSAR de compuestos moduladores de la transtiretina.

n.° Base de Datos ? Descriptores Método QSAR Validacién © Ref.
Diversos:
1 24 poli y perfluorocarbonos | -propiedades moleculares PLS c=2 R?=0.61 (Weiss et al.,
(PFCs) -indices topolégicos y de carga Q%m=0.41 2009)
-tiempos de retencién (HPLC)
7 R?=0.96 (Papa et al
2 Polibromodifenil éteres Qpmax, MATS6v MLR Q%n=0.93 5010) "
(PBDESs) Q%x=0.90
n=20
ACCclaser = 87.5%
— AcCclase2 = 100%
k-NN k=3 ACCeies = 100%
Sn=1.00
Sp=0.87 (Kovarich et
3 29 PBDEs DISPe, nNArOH =29 al,, 2011)
AcCclaser = 83.3%
_ AcCclase2 = 88.9%
K-NN k=3 AcCases = 100%
Sn=0.94
Sp=0.83
4 28 PBDESs Descriptores COMSIA PLS c=4 R?=0.98, Q%n=0.75, Q?%x=0.93 (Yazn(?lit)ah
Acc=100%
AMW, HATS6m Sn= Sp=1.00
Acc=100%
nH, HATS6m _ Sn= Sp=1.00 (Kovarich et
5 19 PFCs k-NN k=1 om0
nH, FOS[C-O] Acc=90% al., 2012)
' Sn=1.00, Sp=0.75
Acc=100%
T(F..F), HATS6m Sn= Sp=1.00
n=53
- - = =899
6 53 halogenados nArOH, (FO3[Br-Br]), HATS6m k-NN k=5 éﬁ:l%%/os 06 (Papa et al.,
(PFCs & PBDES) e p=>. 2013)
7 R5u, FO7[C-O], nArOH MLR R?=0.89, Q%y=0.81
47 compuestos Diversos: . 5 _
8 | -36 fendlicos Ej: log D, MW, nX, Evomo, Evumo, gH*, GC", PLS c=2 g;o_'%%s(? n=0.84, (Yaznogle;)a"'
-11 no ionizables qo- e
Acc=79%
9 PLS c=5 Sn=0.94
14 descriptores 2D Sp=0.69
-Propiedades fisicoquimicas Acc=82% (Zhang et al
10 178 compuestos diversos ej. hidrofobicidad, carga parcial. kNN k=4 Sn=0.78 g v
° _ 2015)
-conteo de fragmentos: Sp=0.85
ej. hidroxilos, 4tomos de hal6geno Acc=77%
11 SVM Sn=0.90
Sp=0.73
, R?=0.86, Q%n=0.64, (Kar et al.,
12 15 PFCs IC3, ¥ B's GFA-MLR Q0073 2017)
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Acc=100%
Sn=1.00 (Karetal.,
13 24 PFCs Me, nCsp2, H-050 LDA Sp=1.00 2017)
MCC=0.87
29 compuestos 2— 2
14 | -24PFCs HATS6m, g0, 4 PLS R 093, Qn=0.67. (vang etal.
‘i Q*=0.65 2017)
-6 4cidos grasos

2 Numero de compuestos usados en la modelacion (incluyendo series de entrenamiento y de validacién)

b Descriptores que se incluyeron en los modelos finales. Para més detalles, se recomienda consultar las referencias de cada modelo o el Handbook (Todeschini and Consonni, 2000)

¢ En modelos de regresion: el coeficiente de correlacion (R?), el coeficiente de validacion interna (generalmente resultantes de la validacion cruzada) (Q?%n) y el de validacion externa
(Q%x:). En modelos de clasificacion, solamente se muestran los resultados de la validacion con la serie de prediccion a través de la exactitud (Acc), sensibilidad (Sn) y especificidad

(Sp)-

El estudio de clasificacion de Zhang et al. es posiblemente el mas
completo hasta el momento para este mecanismo debido al nimero de
estructuras y los diversos métodos aplicados. Los autores desarrollaron
ademas un cribado virtual y seleccionaron un grupo de 23 compuestos
para llevar a cabo una validacion experimental in vitro de los efectos
que denominaron “alteradores de la hormona tiroidea” (mediados por
la TTR). En el cribado se analizaron 485 contaminantes organicos
presentes en el polvo que fueron extraidos de la literatura y 433
potenciales metabolitos -determinados in silico- de los mismos. Cuatro
nuevos compuestos quimicos interruptores fueron identificados
combinando las metodologias in silico/in vitro. En este trabajo se
sugirid ademas la importancia de la activacion metabolica para el
enlace a la transtiretina (Zhang et al., 2015).

Por otro lado, los estudios de Yang et al. han dilucidado la importancia
de las formas quimicas y la ionizacion de éstas en las interacciones con
TTR. EI primer trabajo estuvo enfocado en compuestos fendlicos
mientras que el siguiente abordd diversos PCFs. En ambos estudios se
concluy6 que las diferencias entre formas neutras y anionicas de los
compuestos influyen en la capacidad de enlace con la proteina
transportadora TTR (Yang et al., 2017, 2013).

3.3 Estudios QSAR basados en los efectos sobre el receptor de
androgenos

Los andrdgenos, entre otras muchas funciones, participan en el
desarrollo y el mantenimiento de la prostata. La expresion del receptor
androgénico es por tanto una importante diana terapéutica en
patologias y malignidades prostéaticas, en las cuales se han enfocado
diversos estudios de descubrimiento de farmacos. Ademas, dada su
notable importancia fisioldgica, la inhibicion del AR deriva en
reacciones adversas que conllevan a su inclusién como un potencial
mecanismo de disrupcion endocrina. Sin embargo, la informacion
actual disponible ha derivado en su mayoria de estudios
farmacoldgicos enfocados en el tratamiento del cancer de prostata a
través del efecto anti androgénico de compuestos quimicos (Heinlein
and Chang, 2004). Los mas recientes estudios QSAR enfocados en la
inhibicion del receptor de estrdgenos se encuentran resumidos en la
Tabla 3.

La prediccion del antagonismo sobre el receptor androgénico ha sido
estimada empleando métodos computacionales para grandes bases de
datos de compuestos cuya informacion bioldgica deriva de ensayos in
vitro principalmente (Vinggaard et al., 2008). En la Gltima década el
estudio de Li et al. destaca debido al amplio espacio quimico modelado
que lo sitita como una importante herramienta predictiva del
antagonismo sobre el receptor androgénico tanto en el panorama
farmacoldgico como toxicolégico. Los autores de este trabajo
fusionaron varias estrategias de cribado virtual y demostraron la
efectividad de esta combinacion en comparacion con metodologias
clésicas (H. Li et al., 2013).

Otros trabajos recientes han aportado modelos de prediccién que, aun
con un menor nimero de compuestos, permiten la estimacion del efecto
inhibitorio en % relativos 0 en ICso. Son especialmente importantes
desde la perspectiva de la disrupcion endocrina, la prediccion de
derivados de contaminantes (ej. PCBs, PBDESs) o de compuestos
presentes en altas dosis en la dieta humana como los flavonoides.

Una combinacion de las diferentes interacciones ligando-receptor a
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través de metodologias de dinamica molecular fue propuesta por Wu Y
et al. en la clasificacion de compuestos activos/inactivos sobre el
receptor androgénico. La combinacién de estas simulaciones con
estudios QSAR resultd en una significativa mejora de la capacidad
predictiva de los modelos respecto a metodologias QSAR
convencionales (Wu et al., 2016). Sin embargo, este estudio fue
desarrollado exclusivamente con flavonoides, por tanto, se necesitan
pruebas adicionales para asumir generalizaciones o corroborar la
aplicabilidad que tiene esta propuesta en un espacio quimico mas
amplio.

A proposito de esta necesidad, en un trabajo de Trisciuzzi et al. se
sugiere un innovador y practico protocolo para el desarrollo de modelos
in silico altamente predictivos como clasificadores de la actividad
androgénica. Estos autores emplearon el acoplamiento molecular
(conocido como docking), que consiste en la prediccion de la energia 'y
de los modos de enlace entre ligandos y proteinas . La exigente
validacién externa de los modelos y la aplicacion de éstos en el cribado
de méas de 55 mil compuestos quimicos relevantes (debido al grado de
exposicion humana a los mismos), corrobord su capacidad predictiva.
Ademas, la integracion de diferentes métodos computacionales se
definié como una importante pauta para la interpretacion mecanicista
de los resultados (Trisciuzzi et al., 2017).

Por otro lado, desde hace varias décadas, diferentes métodos QSAR han
sido empleados en la prediccion de la capacidad de enlace al AR, la cual
resulta Gtil fundamentalmente en andlisis preliminares de riesgo
(Loughney and Schwender, 1992; Waller et al., 1996).

Conclusiones

Miles de productos quimicos y mezclas que hoy dia se emplean en
alimentos, suplementos nutricionales, farmacos, cosméticos, envases,
productos agricolas, etc. representan un riesgo potencial como
interruptores endocrinos. La evaluacion del riesgo de disrupcion
endocrina es altamente compleja, y las tentativas de aunar esfuerzos
para el andlisis y la legislacion de estos toxicos son adn insuficientes.
Ademas, la informacion experimental disponible es limitada y en
algunos casos contradictoria, incrementando las dificultades en el
establecimiento de pautas apropiadas.

Considerando el nimero significativo de compuestos quimicos con
potencial efecto tdxico sobre el sistema endocrino, resulta necesario y
ventajoso el uso de métodos alternativos que garanticen el analisis
rapido, certero y menos costoso de sustancias. Los modelos
computacionales no s6lo permiten a los investigadores reducir el
numero de experiencias en el laboratorio, sino que ademas asisten y
extraen la informacion relevante de los resultados experimentales.

El empleo de metodologias predictivas, particularmente modelos
quimioinformaticos es recomendado en todas las normativas vigentes
para el control toxicoldgico de compuestos quimicos. Desde hace
algunos afios, diversos estudios QSAR han sido descritos en la
prediccion de la disrupcion endocrina.

Los modelos QSAR empleados en la prediccion de la actividad
inhibitoria sobre la enzima aromatasa han sido revisados (Adhikari et
al., 2017c; Shoombuatong et al., 2018). De igual forma, varias
revisiones han considerado de forma general los mecanismos de
disrupcion endocrina y la importancia de las metodologias QSAR para
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Tabla 3. Modelos QSAR de compuestos antagonistas del receptor androgénico.

n.° Base de Datos ? Descriptores ® Método QSAR Validacién ¢ Ref.
Acc=77.60%
1 DT Sn=0.74
Sp=0.71
De 5 a 30 descriptores diversos Acc=80.90%
2 ANN Sn=1.00
. Sp=0.79 (H. Lietal.,
1220 compuestos diversos INDUCTIVE - Acc=80.90% 2013)
3 MOE & DRAGON agregacion de SNn=0.92
Bootstrap (bagging) Sp=071
Acc=70.80%
4 kNN Sn=0.81
Sp=0.71
5 | 23PCBs Descriptores COMSIA PLS c=6 R?=0.95, Q%n=0.67 X zl?)ll?at) al.
analisis de campo molecular (MFA)
6 CH3/334, H+/467, CH3/543, H+/600, CH3/193, R?=0.84, Q%n=0.79
CH3/187, CH3/606
. andlisis de superficie del receptor (RSA) _
7 | 80 compuestos diversos TOT/1380, TOT/1104, TOT/2615, TOT/1618, PLS c=8 R?=0.91, Q%n=0.86 (Suresh, 2013)
TOT/1974, TOT/2150, TOT/2344
8 descriptors 2D R2=0.86,
CH3/77, CH3/156, CH3/127, CH3/141, H+/171 Q%n=0.74
53 . _ R?=0.95 (Wuetal.,
9 flavonoides Descriptores COMSIA PLS c=3 Q?n=0.60 2016)
R=0.92 (Yang et al
10 | 20 bisphenols NROH, Vs max, ELumo MLR Q2in=0.82 2316) "
Qzext=0.85
36 derivados 7a sustituidos de R?=0.76 (Wang et al.,
11 DHT IC5, GATSbe, DISPp, HATS3u GA-MLR Q%n=0.66 2017)
2—
11 Descriptores COMFA PLS c=1 sz(leg
Q in=0.38 (WU et a|_Y
21 PBDEs
) R?=0.61 2017)
12 Descriptores COMSIA PLS c=1 5
Q%nt=0.23

2 NUmero de compuestos usados en la modelacion (incluyendo series de entrenamiento y de validacion)

® Descriptores que se incluyeron en los modelos finales. Para més detalles, se recomienda consultar las referencias de cada modelo o el Handbook (Todeschini and Consonni, 2000)

¢ En modelos de regresion: el coeficiente de correlacion (R?), el coeficiente de validacion interna (generalmente resultantes de la validacion cruzada) (Q?%n) y el de validacion externa
(Q%x). En modelos de clasificacion, solamente se muestran los resultados de la validacion con la serie de prediccion a través de la exactitud (Acc), sensibilidad (Sn) y especificidad

(Sp).

el anélisis de riesgo y la prediccion de la toxicidad (Vuorinen et al.,
2015). Ademas, la disrupcion del receptor de estrogenos, a través de
mualtiples variables respuesta y bioensayos, se ha modelado en diversas
ocasiones (Porta et al., 2016) y sus resultados, junto a otros receptores
nucleares y diversas técnicas computacionales se han revisado también
(Ruiz et al., 2017). Sin embargo, esta es la primera vez, que, a nuestro
conocimiento, se revisan los modelos QSAR disponibles en el estudio
de la disrupcion de la TTR. También es el primer compendio que
analiza, en forma de casos de estudio, exclusivamente la modelacion
QSAR de la disrupcion endocrina mediada por los tres mecanismos de:
inhibicion de la aromatasa, modulacion de la transtiretina y del receptor
androgénico.

Muchos de los modelos disponibles para estos tres mecanismos se
encuentran rigurosamente validados y sus predicciones pueden
contribuir en gran medida al estudio de la disrupcion endocrina.
Especialmente importante es el uso de las herramientas QSAR en la
seleccion de los compuestos a probar de forma experimental. Ademas,
las predicciones combinadas de estos mecanismos y otros como los
estrogénicos pueden proveer de una vision general que garantice la
prohibicién de sustancias altamente preocupantes.
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