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Modelo de aprendizaje automatico para predecir el riesgo de evento adverso en
analgésicos opioides aplicando datos de secuenciacién de ultima generacion
(NGS) en una poblacién de pacientes colombianos

Resumen

OBJETIVO: Desarrollar un modelo basado en aprendizaje automatico para la predicciéon
del riesgo de evento adverso, a partir del genotipo en farmacogenes asociados con la
farmacocinética y farmacodinamica de analgésicos opioides, a partir de datos de
secuenciacion de ultima generacién (NGS), en una cohorte de pacientes colombianos.

METODOS: Se desarrollé un pipeline de anotacién de variantes y anotacién funcional
en 39 genes asociados a la farmacocinética y farmacodinamia de 17 analgésicos
opioides de uso comun en Colombia a partir de 2080 VCF de exomas provenientes de
la secuenciacion de nueva generacion (NGS). Se realizé un modelo de aprendizaje
automatico para la clasificacién del riesgo efecto adverso utilizando bosques aleatorios,
naive Bayes y perceptron multicapa.

RESULTADOS: El pipeline de anotacion de variantes y anotacién funcional en 39 genes
asociados a la farmacocinética y farmacodinamia de 17 analgésicos opioides de uso
comun en Colombia detecta 9 variantes de riesgo. Los algoritmos de aprendizaje
automatico se entrenan y evaluan a partir de un dataset compuesto por 1900 variantes
genéticas con score de riesgo desde 0.5 a 1.5, 50 variantes genéticas con un escore de
1.5 a 2 y 9 variantes genéticas con score de 2.5 a 4, las cuales estan asociadas con
efecto adverso, se analizan empleando bosques aleatorios, naive bayes y perceptron
multicapa, obteniendo resultados deficientes en la clasificacién de la clase 2 y clase 3
debido al desbalance de datos en estas clase, con lo cual se realiza un enriquecimiento
del dataset a partir de variantes de la base de datos PharmGKB, ampliando la data de
la clase 3. Se evaluan varias combinaciones de clases por medio de bosques aleatorios
y perceptrén multicapa, obteniendo los mejores resultados de clasificacion, considerado
unicamente dos clases, clase 1, suprimiendo valores de score de 0.5 y 1 y clase 2
compuesta por la unién de datos con score de 2.5 a 5.

CONCLUSIONES: Fue posible desarrollar modelos computacionales de clasificacion del
riesgo de efecto adverso. Sin embargo, se concluye que el desequilibrio en las clases,
genera problemas de clasificacién, lo que resulta en una reduccién significativa de la
sensibilidad y la precision de los modelos de aprendizaje automatico. Para poder generar
relaciones entre variantes genéticas y su asociacion con la presentacion de efecto
adverso se hace indispensable considerar variables de diversas émicas que le den un
peso importante a la asociacidén, acompafiado de la informacion clinica y de seguimiento
de los pacientes.

Palabras clave: Analgesicos opioides, evento adverso, farmacogenética,aprendizaje
automatico.



Machine learning model to predict the risk of adverse event in opioid analgesics
using next-generation sequencing (NGS) data in a population of Colombian patients

Abstract

GOAL: To develop a model based on machine learning for prediction of the risk of
adverse event, from the genotype in associated pharmacogenes with the
pharmacokinetics and pharmacodynamics of opioid analgesics, based on data from next-
generation sequencing (NGS), in a cohort of colombian patients.

METHODS: A variant annotation and functional annotation pipeline was developed
for 39 genes associated with the pharmacokinetics and pharmacodynamics of 17
commonly used opioid analgesics in Colombia from 2080 VCF exomes from
nextgeneration sequencing (NGS). A machine learning model was performed for
risk adverse effect classification using random forest, naive Bayes, and multilayer
perceptron.

RESULTS: The variant annotation and functional annotation pipeline in 39 genes
associated with the pharmacokinetics and pharmacodynamics of 17 commonly
used opioid analgesics in Colombia detected 9 risk variants. Machine learning
algorithms are trained and evaluated from a dataset composed of 1,900 genetic
variants with risk scores from 0.5 to 1.5, 50 genetic variants with scores from 1.5
to 2, and 9 genetic variants with scores from 2.5 to 4. , which are associated with
an adverse effect, will be analyzed using occasional forests, naive bayes and
multilayer perceptron, obtaining poor results in the classification of class 2 and
class 3 due to the imbalance of data in these classes, with which an enrichment is
performed. of the dataset from variants of the PharmGKB database, expanding the
data of class 3. Various combinations of classes are evaluated by means of random
forests and multilayer perceptron, obtaining the best classification results,
considering only two classes, class 1, suppressing score values of 0.5 and 1 and
class 2 composed of the union of data with scores from 2.5 to 5.

CONCLUSIONS: It was possible to develop computational models for classifying
the risk of adverse effects. However, it is concluded that the imbalance in the
classes generates classification problems, which results in a significant reduction
in the sensitivity and accuracy of the machine learning models. In order to generate
relationships between genetic variants and their association with the presentation
of adverse effects, it is essential to consider variables of various omics that give
significant weight to the association, accompanied by clinical information and
patient follow-up.

Keywords: Opioid analgesics, adverse event, pharmacogenetics, machine learning.
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Introduccién

Los opioides son una clase de medicamentos que se unen a los receptores de
opiaceos, para tratar el dolor moderado a intenso (1). La respuesta al tratamiento con
analgésicos opioides varia de forma importante de unos individuos a otros,
variaciones genéticas en las enzimas metabolizadoras de farmacos o los
transportadores pueden contribuir a una respuesta variable del tratamiento con
opioides y a la presentacion de evento adverso al medicamento (2-4).

El uso de opioides no esta exento de riesgos. En algunos casos, el uso prolongado
puede provocar adiccion y pueden estar asociados con multiples eventos adversos
como depresidn respiratoria, estrefiimiento, nauseas, confusion, somnolencia e
incluso la muerte (5-6).

La farmacogendmica es prometedora para aplicaciones como la optimizacién de
medicamentos para pacientes basada en el genotipo. Se centra en la identificacion
de variantes genéticas que se correlacionan con los efectos de los farmacos en
poblaciones, cohortes y pacientes individuales (7).

La secuenciacion del exoma por medio de técnicas de nueva generacion (NGS) ha
proporcionado informacion relevante de variantes individuales para la genotipificacion
en farmacogendmica, con un enfoque en los genes que codifican ADME (absorcion,
distribuciéon, metabolismo, excrecion) y DMET (enzimas metabolizantes vy
transportadores), dando lugar a la medicina de precision, que tiene como objetivo
personalizar la atencibn meédica con decisiones y tratamientos adaptados a cada
individuo optimizando el tratamiento y disminuyendo el riesgo de presentacion de evento
adverso (10-12).

Los métodos de aprendizaje automatico, incluidos los métodos de aprendizaje
profundo, se han utilizado en farmacogendmica, permitiendo la prediccion mecanica
de la respuesta a los medicamentos. La genética y la gendmica han sido esenciales
para la evolucion de la medicina de precision y se adaptan bien a la tecnologia de
aprendizaje automatico, contribuyendo de manera significativa en la comprension de
la enfermedad y el tratamiento (13).



1. Identificacion del problema

Los analgésicos opioides se formulan con frecuencia para controlar el dolor agudo y
cronico, pero las diferencias genotipicas individuales dificultan predecir y establecer el
equilibrio entre la efectividad de los farmacos y la potencial aparicion del evento adverso.
Para la poblacion colombiana no se ha realizado un estudio que explore la relacion del
genotipo en farmacogenes con el riesgo de presentar evento adverso basados con la
farmacocinética y farmacodinamia en analgésicos opioides por medio de aprendizaje
automatico. Teniendo en cuenta esto, se vuelven relevantes los resultados que puedan
obtenerse de esta investigacién ya que brindara informacion importante al paciente y a
los médicos en la seleccion de intervenciones que logren un efecto terapéutico deseable
sin toxicidad, en la poblacion colombiana.

1.1 Justificacion

Los analgésicos opioides son un grupo de farmacos utilizados para controlar el dolor
cronico, generalmente usados en condiciones médicas como trauma, cirugias, cancer.
La eficacia de los medicamentos opioides esta relacionada con su capacidad de actuar
sobre los receptores opioides en el sistema nervioso central y en otros tejidos (1). Existen
cuatro receptores opioides en el ser humano: mu, delta y kappa, que median los
principales efectos farmacologicos de los opioides (2,3).

La respuesta al tratamiento con analgésicos opioides varia de forma importante de unos
individuos a otros en funcion de factores relacionados con el paciente, la enfermedad y
su tratamiento (4). Pueden ocasionar eventos adversos como depresion respiratoria,
sedacion, nauseas, vomitos, estrefiimiento, deterioro de la cognicion, adiccion y, en
algunos casos, la muerte. Lo cual hace indispensable optimizar el manejo del dolor, para
garantizar la maxima eficacia mientras se previene la toxicidad (5,6).

Los polimorfismos genéticos han sido etiquetados como algunos de los principales
responsables de la variacion de la respuesta de opioides. El objetivo de la
farmacogenética como herramienta clinica en la terapia con opioides es optimizar el
alivio del dolor y prevenir los efectos adversos (7).

La farmacogenética es un componente importante de la medicina personalizada la cual
ha logrado transformar la prediccién de enfermedades, el prondstico y un diagndstico
individual que permite pensar en intervenciones terapéuticas con alta posibilidad de ser
eficaces y previniendo o minimizando riesgos de efectos adversos (8).

La secuenciacion del exoma a partir de la secuenciacion de ultima generacion (NGS)
cubre las regiones codificantes del genoma humano, que permite identificar variantes
causales de una enfermedad (9), actualmente tiene una aplicacion en medicina
personalizada, ya que permite la identificacion de variantes genéticas que puede ayudar



a predecir la farmacocinética y farmacodinamica de los medicamentos, lo que puede
ayudar a los médicos en la seleccidén de opciones farmacolégicas que logren un efecto
terapéutico deseable y minimizando riesgos toxicoldgicos (10,11).

Para los medicamentos con un rango terapéutico estrecho, un pequefio cambio en la
actividad funcional puede resultar en un efecto fisioldgico drastico que puede conducir a
un evento adverso. Las reacciones adversas asociadas a estos medicamentos son una
de las principales causas de morbilidad y mortalidad que se pueden evitar faciimente
(12). Con los avances de la medicina personalizada y de precision y la secuenciacion
del exoma se pueden predecir los riesgos de enfermedades individuales.

Por otro lado, la inteligencia artificial es un componente clave de la gran revolucion
basada en los datos que esta transformando la medicina; como parte de esto, los
algoritmos de aprendizaje automatico han aumentado las capacidades predictivas para
el riesgo de enfermedades complejas (13). Lo que ayudara a incorporar caracteristicas
genéticas en la atencion médica personalizada futura. Los enfoques de aprendizaje
automatico se han empleado ampliamente en la prediccion de riesgos para muchas
enfermedades, entre ellas: cancer; Alzheimer, enfermedad cardiovascular y diabetes
(14, 15, 16, 17, 18). En un estudio de diabetes tipo 2 se us6 un algoritmo de bosque
aleatorio (en inglés, random forest) para predecir el riesgo de esta enfermedad (19). La
implementacion de un bosque aleatorio es muy utii como método de aprendizaje
automatico para el modelado de riesgo de enfermedades complejas (20, 21, 22).

En un estudio de asociaciéon de los genotipos humanos en los genes TRPV1 y TRPA1
con la sensibilidad a los estimulos de calor y la capsaicina aplicada topicamente por
medio de aprendizaje automatico, por medio de algoritmo de bosque aleatorio, se
identifica que la complejidad del genotipo es un factor relevante en la modulacion de la
respuesta individual. Los métodos de aprendizaje de maquina proporcionaron resultados
biolégicamente importantes, superando a los analisis estadisticos clasicos de genotipo
versus asociacion de fenotipo (23).

Recientemente, en un estudio muy relevante en Estados Unidos en la estratificacion del
riesgo de opioides relacionado con la adiccion, cuyo objetivo principal era la prediccion
del riesgo, y el objetivo secundario era la estratificacion del riesgo. Se emplearon varias
estrategias de aprendizaje automatico para identificar cual método ofrecia la prediccion
y estratificacion de riesgo mas precisa. Con los resultados obtenidos, los investigadores
concluyeron que su enfoque superé a otros métodos para identificar el riesgo. Los
modelos de aprendizaje automatico que utilizan datos administrativos, es decir, datos
provenientes de historia clinica a lo largo del tiempo, pueden ser una herramienta valiosa
y factible para identificar de manera precisa y eficiente a las personas con alto riesgo de
sobredosis de opioides (24).

De acuerdo al informe sobre el manejo del abuso de sustancias de la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS), se estima que en el mundo mueren cada afio 69 000
personas por sobredosis de opioides. Se estima que hay 15 millones de personas en el
mundo que presentan adiccién a los opioides (25). Para Colombia, en el Estudio
Nacional de Consumo de Sustancias Psicoactivas del 2019 se sefala que el 1,07 % de



las personas declararon haber usado algun analgésico opioide sin prescripcion médica,
al menos una vez en su vida. Sobre las intoxicaciones y muertes asociadas a consumo
de opioides con y sin usos médicos, los reportes al sistema SIVIGILA indican un
comportamiento estable en los ultimos tres anos (26). Sin embargo, no existe una
estadistica de evento adverso asociado al consumo de opioides para la poblacion
colombiana.

Mediante la informacién de secuenciacion de ultima generacién (NGS) de una cohorte
representativa de pacientes colombianos se desea realizar una asociacion de los
genotipos en farmacogenes involucrados con la farmacocinética y farmacodinamica de
medicamentos opioides y su asociacion con el riesgo de presentar evento adverso por
medio de aprendizaje automatico, la informacién obtenida proporcionaran una mayor
comprensidon de estas asociaciones genéticas con el evento adverso y mejorara el uso
de la farmacogenética como herramienta de medicina personalizada en la poblacion
colombiana.

1.2 Objetivo general

Desarrollar un modelo basado en aprendizaje automatico para la prediccion del riesgo
de evento adverso, a partir del genotipo en farmacogenes asociados con la
faramacocinética y farmacodinamica de analgésicos opioides, a partir de datos de
secuenciacion de ultima generacion (NGS), en una cohorte de pacientes colombianos.

1.3 Objetivos especificos

e Realizar la clasificacion funcional in silico de SNPs a partir del analisis
terciario de la secuenciacién de ultima generacion (NGS) en una cohorte
de pacientes colombianos.

e Disenar un modelo de aprendizaje automatico para predecir el efecto
adverso de analgésicos opioides, a partir de datos de secuenciacion de
ultima generacion (NGS) en una cohorte de pacientes colombianos.

e Implementar un modelo computacional que permita determinar la
correlacién del genotipo con el riesgo de presentacion de evento adverso
en farmacogenes asociados con la respuesta a analgésicos opioides.

2. Farmacos opioides

Los farmacos opioides derivan del opio y se utilizan para el tratamiento del dolor
cronico de moderado a intenso. Su accion analgésica se da por la accion combinada
de varias estructuras situadas desde la corteza cerebral hasta la médula espinal.



Ejercen su accion a través de la fijacion a receptores especificos, que se encuentran
en el sistema nervioso, asi como en otros tejidos. Existen cuatro receptores opioides
en el ser humano: mu (MOR), delta (DOR) y kappa (KOR), que median los principales
efectos farmacologicos de los opioides (27,28,29).

2.1 Clasificacion de farmacos opioides

Los opioides pueden clasificarse de acuerdo a su afinidad y eficacia en la union al
receptor en agonistas puros, agonistas-antagonistas mixtos, agonistas parciales y
antagonistas puros (30), ver Tabla 1.

Tabla 1. Clasificacion de los farmacos opioides segun su accion en el receptor.

AGONISTAS- AGONISTAS
AGONISTAS ANTAGONISTAS PARCIALES

Dolor moderado Pentazocina Buprenorfina
Codeina Butorfanol

Dihidrocodeina Nalbufina

Dextropropoxifeno Meptazinol

Tramadol

Dolor intenso, vida media corta
Morfina

Oxicodona

Meperidina

Diacetilmorfina (heroina)
Fentanilo

Dolor intenso, vida media larga

Metadona

2.1.1 Agonistas puros

Se comportan como agonistas exclusivos sobre receptores mu (J), mostrando la maxima
actividad intrinseca. Pertenecen a este grupo la morfina, la heroina, la petidina, la
metadona, el fentanilo y sus derivados (30,31,32). Se clasifican en:

e Opioides mayores: Se caracterizan por no tener techo analgésico, el grado de
analgesia crece ilimitadamente con la dosis.
e Opioides menores: Se caracterizan por poseer techo analgésico.



2.1.2 Agonistas / antagonistas mixtos

Son opioides agonistas sobre receptores kappa (K) pero que ejercen un efecto agonista
parcial o antagonista sobre receptores mu (p). El efecto final que este tipo de farmacos
produzcan dependera del grado de afinidad sobre cada uno de los tipos de receptores.
Pertenecen a este grupo la pentazocina, el butorfanol o la nalorfina (30,31,32).

2.1.3 Agonistas parciales

Actuan sobre receptores mu (u) con actividad intrinseca inferior a la de los agonistas
puros. En presencia de un agonista puro, pueden comportarse también como
antagonista. Pertenece a este grupo la buprenorfina (30,31,32).

2.1.4 Antagonistas puros

Tienen afinidad por todos los receptores opiaceos, pero carecen de actividad
intrinseca. Compiten con los agonistas por el receptor, desplazandolos y sirven para
evitar sus efectos secundarios. Pertenecen a este grupo la naloxona y la naltrexona
(30,31,32).

2.1 Farmacocinética

Los opiaceos se absorben en el tracto gastrointestinal, las mucosas nasal y oral, en
el pulmén y por inyeccion subcutanea o intramuscular. También, pueden ser
administrados por via intravenosa, espinal y transdérmica. La concentracion del
farmaco en los tejidos depende de su grado de perfusion, siendo maxima en el
higado, el rindn, el pulmoén y el cerebro. El paso de la barrera hematoencefalica es
limitado y atraviesan la barrera placentaria alcanzando la circulacion fetal. Se
metabolizan principalmente en el higado y la eliminacion tiene lugar, sobre todo, por
via renal (33).

2.2 Farmacodinamia

Los opioides disminuyen la percepciéon del estimulo doloroso determinando un estado
con ausencia de dolor o un dolor muy leve. La valoracion del efecto analgésico debe
hacerse periddicamente teniendo en cuenta la edad y estado del paciente. La
concentracion analgésica minima efectiva (MEAC): es el minimo nivel plasmatico de
opioide necesario a partir del cual se puede atenuar el dolor en un paciente. Cuando
se alcanza, pequenas variaciones en la concentracion reducen significativamente la



intensidad del dolor, delimitando la denominada "ventana analgésica". La MEAC no
es un valor fijo para cada opioide, varia en cada individuo por lo que la analgesia no
se relaciona siempre de manera directa con la concentracion plasmatica de opioide,
ni con su farmacocinética (34).

2.3 Principios activos

El principio activo es el componente del medicamento que posee actividad bioldgica, a
continuacion, se describen los principios activos de los opioides.

2.4.1 Codeina

La codeina es un agonista de los receptores p, clasificado como un opioide débil, con
pocos efectos secundarios La codeina, para el efecto analgésico, se comporta como
un profarmaco que requiere de la presencia de enzimas de Citocromo P-450 para su
conversion a morfina que es el principio activo responsable de tal efecto. (35). La
variabilidad interindividual de esta enzima en el ser humano compromete la
efectividad de la codeina (36).

2.4.2 Tramadol

El Tramadol es un medicamento con multiples mecanismos de accién, considerado
un opioide débil. Es util en el control del dolor moderado. Es un agonista puro, no
selectivo sobre los receptores opioides W, d y K, con mayor afinidad por los receptores
M. Es metabolizado en el higado por las isoenzimas CYP3A4 y CYP2D6 (40).

2.4.3 Morfina

La Morfina es un alcaloide. Actualmente sigue siendo el analgésico mas eficaz para
aliviar los dolores agudos. Ejerce su accion sobre receptores opioides especificos del
sistema nervioso central y del tubo digestivo (40).

2.4.4 Hidromorfona

La Hidromorfona es un derivado de la morfina con leves cambios en su estructura,
por la presencia de un grupo cetonico en el carbono 6. Es un agonista puro, cuyos
efectos analgésicos son mediados por receptores . Tiene baja afinidad sobre
receptores K. Se utiliza en dolor pos-operatorio y en el tratamiento del dolor crénico
por cancer (40). 2.4.5 Oxicodona

La Oxicodona es un opioide semisintético, agonista puro de receptores p y k. Se utiliza
para tratar dolor de moderado a severo (49).
2.4.6 Fentanilo

El Fentanilo es de origen sintético, con una estructura quimica que le provee una
elevada liposolubilidad. Se comporta como un agonista de receptores y y esta
disponible para la administracion por las vias oral transmucosa, parenteral,
transdérmica y epidural, Se utiliza para dolores intensos, dolor post operatorio. Puede



usarse para tratar a pacientes que sufren de dolor crénico y presentan tolerancia fisica
a otros opioides (35).

2.4.7 Buprenorfina

La Buprenorfina es un opioide semisintético derivado de la tebaina, con alta
liposolubilidad. Su peso molecular y configuracién estructural aumentan su
penetracién tisular por via transmucosa y transdérmica. Es un analgésico
agonista/antagonista opiaceo que se une a los receptores u y k (40). Se usan para
aliviar el dolor fuerte en personas que necesiten medicamento para el dolor todo el
tiempo durante un periodo prolongado.

2.4.8 Naloxona

La Naloxona es un antagonista puro de los opioides. Se utiliza para revertir efectos
adversos de los opioides que comprometan la vida del paciente, en especial,
depresion respiratoria (36).

La farmacocinética y farmacodinamia de los principios activos de los analgésicos
opioides se especifican en el anexo1.

3. Efecto adverso en farmacos opioides

Los opiaceos, como todos los farmacos, pueden producir diversos efectos adversos (ver
Figura 1), los cuales se pueden clasificar en:

Efectos gastrointestinales: Son los mas frecuentes, interfieren con la funcionalidad,
calidad de vida y adherencia terapéutica. Se producen en todo el sistema
gastrointestinal por diferentes vias, entre los efectos mas comunes, nauseas, vomito
y estrefiimiento (60).

Efectos respiratorios: Los opioides producen diferentes efectos sobre el sistema
respiratorio, como la depresion respiratoria, disnea, insuficiencia cardiaca, edema
pulmonar cardiogénico y rigidez toracica (60).

Efectos en el sistema nervioso central y el funcionamiento cognitivo: Se asocian
con el estado de animo, concentracion, memoria, actividad psicomotora, pueden
poner en riesgo el funcionamiento de los pacientes en cuanto a sus actividades
fisicas, trabajo, actividades sociales y ocio. Dentro de los efectos mas comunes se
encuentra la Sedacién, delirio y alucinacion (60).

Efecto de tolerancia, dependencia y adiccién: En el uso prolongado de opioides
en el control del dolor crénico maligno y no maligno se generan mecanismos
adaptativos, tanto a nivel del receptor como celular, sinaptico y en niveles de conexién



responsables del desarrollo de los fendmenos de tolerancia, dependencia y adiccion.
Ademas influyen los factores genéticos y psicosociales (61).

Figura 1. Efectos adversos de los opioides.
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4. Genes asociados a la farmacodinamia y farmacocinética de los opioides

Las dos caracteristicas fenotipicas clinicamente relevantes mas importantes en los
medicamentos opioides son: la dosis del opioide requerida para la analgesia y la
incidencia de efectos adversos relacionados con los opioides.

La farmacocinética y farmacodinamia de los farmacos opioides pueden verse
alterados por los genes que codifican las proteinas o enzimas involucradas en estas
vias. La absorcion, distribucion, metabolismo y eliminacion son procesos
farmacocinéticos. Entre estos procesos, el metabolismo de un farmaco es importante,
ya que juega un papel importante en la determinacion de las concentraciones
plasmaticas del farmaco original, asi como en la produccién de metabolitos activos o
inactivos (66). Con respecto a los opioides, la mayoria de esta clase de farmacos son
metabolizados por el citocromo P450 hepatico. Se ha encontrado que los
polimorfismos de un solo nucledtido en los genes que codifican estas enzimas
CYP450 estan asociados con variaciones en las concentraciones plasmaticas del
farmaco original y sus metabolitos. De manera similar, los SNP en los genes que
codifican las enzimas metabolizadoras de otros opioides (UGT2B7 para morfina,



CYP2D6 para tramadol y CYP3A4 para fentanilo y sufentanilo) pueden afectar las
concentraciones plasmaticas de los respectivos farmacos originales y sus
metabolitos, lo que influye en su relacion dosisrespuesta (73).

La actividad farmacodinamica de los opioides esta determinada tanto por el receptor
del farmaco como por el transportador del farmaco. Se ha encontrado que los
polimorfismos de un solo nucleétido en los genes que codifican estos receptores y
transportadores de farmacos estan asociados con variaciones en la eficacia de los
opioides, es decir, en la analgesia (73).

Las variaciones genéticas se han asociado con la respuesta a los medicamentos. Se
realiza una busqueda bibliografica en publicaciones sobre genes asociados a la
respuesta de medicamentos analgésicos opioides y su posible asociacién con un
efecto adverso, descritos en la Tabla 2.

Tabla 2. Asociacion de variantes genéticas en genes asociados a la farmacocinética y
farmacodinamia de los analgésicos opioides con efecto adverso.

. Jicacion ivieqicamento o vanan - VesCrnpcio & - - _Rererenc

ABCC3 17q21.33 |Morfina 154793665 Metabolismo Aclaramiento de la morfina 62
AB(B1 792112 |morfina 151128503 Metabolismo Disminucion de la concentracion de la morfina 63
fentanilo 151128503 Dosis Incremento de dosis 64

oxicodona 151045642 Dosis Ajuste dosis 65

ADRB2 5q32  |fentanilo 151042718 toxicidad Hipotension 66
ALDH5A1 6p22.3 |Metadona 152760118 Eficacia Reduccién de |a actividad enzimatica 67
ANKK1 11g23.2 |Metadona 151800497 Dosis Inceremento de dosis 68
BDNF 11p14.1 |Metadona 152030324 Dosis Ajuste dosis 69
CACNALE 19253  [Fentanilo 153845446 Dosis Ajuste dosis 70
a1 17q12 |Metadona 151129844 Asociado a toxicidad Insomnio 71

Nauseas, vomito, estrefiimiento, delirio,

CoMT 22q11.21 |Morfina 154680 Eficacia y toxicidad somnolencia 72
Oxicodona 154680 Eficacia Incremento de la respuesta 73

Metadona 15933271 Dosis, eficacia Incremento dosis 74
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Metadona CYP1A2*1B Metabolismo, dosis tiempo de aclaramiento medicamento
CYP2B6 19q13.2 |Tramadol 153745274 Metabolismo Ajuste dosis 76
Metadona 152279343 Dosis Inceremento de dosis 77
CYP2C19*1, CYP2C19*%2,
CYP2€19 10q23.33 [Metadona CYP2C19%3 Metabolismo variacion en la farmacocinetica 78
CYP2C9*1, CYP2C9*2,
CYP2C9 10q23.33 |Metadona CYP209*3 Metabolismo, dosis, eficacia | variacion en la farmacocinetica 79
CYP2D6 22q13.2  |Codeina CYP2D6*2, CYP2D6*2xN  |Metabolismo Efectos adversos, asociados a la muerte 80
Morfina Metabolismo Ajuste dosis 81
CYP2D6*4, CYP2D6*6,
Trmadol CYP2D6*9 Metabolismo Ajuste dosis 82
Oxicodona Metabolismo Ajuste dosis 83
CYP3A4 7q22.1 |Fentanilo CYP3A4*36 Dosis, eficacia Ajuste dosis 84
Oxicodona CYP3A4*1, CYP3A4*22 Metabolismo Disminucion metabolismo 85
CYP3A5 7q22.1 (Fentanilo CYP3A5*1, CYP3A5*3 Metabolismo Incremento de la concentracion 86
oxicodona CYP3A5*1, CYP3A5*3 Metabolismo Ajuste dosis 87
DBH 9g34.2  |naltexona 151611115 toxicidad, eficacia Sindrome de abstinencia 88
DRD2 11g23.2 [Metadona 156275 eficacia, dosis, toxicidad Inceremento de dosis 89
prurito, estrefiimiento, delirio, insufucuencia
FAAH 1p33 Morfina 15324420 toxicidad respiratoria, nauseas, vomito 90
GAD1 2q31.1 [Metadona 153762555 Dosis Requerimineto de mayor dosis 91
GNB3 12p13.31 [Metadona rs5443 toxicidad Aumento frceuencia cardiaca 92
menor conversion de tramadol a O-
HCN1 5p12  |tramadol 1579983226 Metabolismo desmetiltramadol (M1) 93
IL18 2q14.1  [Morfina rs1143634 Dosis,eficacia Aumento de dosis 94
KCNJ6 21g22.13 |Fentanilo 152835859 Dosis, eficacia Ajuste dosis 95
Metadona 152070995 Ajuste dosis 96
Morfina 156517442 Eficacia Inceremento de la respuesta 97
MYD88 3p22.2 |fentanilo rs6853 toxicidad Disfuncion cognitiva 98
NGF 1p13.2 |Metadona 152239622 Dosis Aumento de dosis 99
NTRK2 9q21.33 |Metadona rs4358872 Dosis Aumento de dosis 100
buprenorfina 15678849 Eficacia Inceremento de la respuesta 101
metadona rs581111 Eficacia Disminucion de |a respuesta del farmaco 102
OPRD1 1p35.3  |Oxicodona 15529520 Dosis Inceremento de dosis 103
Morfina 151051660 Dosis, eficacia Aumento de dosis 104
OPRK1 8q11.23 |Metadona rs3802281 Dosis Aumento de dosis, farmacodependencia 105
OPRM1 6q25.2 |oxicodona 151799971 Eficacia Disminucion analgesia 106
prurito, estrefiimiento, delirio, insufucuencia
Morfina 151799971 Toxicidad respiratoria, nauseas, vomito 107
P2RX7 12q24.31 |fentanilo 151718125 Dosis Aumento de dosis 108
fentanilo, oxicodona,
RHBDF2 17g25.1 [metadona 1512948783 Eficacia menor alivio del dolor 109
SLC22A1 6q25.3 |tramadol 1512208357 Metabolismo Disminucion farmacocinética 110
SLC6A4 17q11.2 [Morfina 151042173 Dosis Aumento de dosis 111
SULT1A1 16p11.2 [tapentadol 1528374453 Metabolismo menor sulfatacion de tapentadol 112
SULTI1A3 16p11.2 |Morfina 151293732453 Metabolismo Ajuste dosis 113
TXNRD2 | 22q11.21 |Metadona 15933271 Eficacia menor respuesta al tratamiento 114
UGT1A1 2937.1  [Morfina UGT1A1*28 toxicidad Apnea 115
UGT287 4q13.2 |fentanilo 157668282 Eficacia Analgesia 116
buprenorfina 157662029 Metabolismo Disminucion de |a concentracion 117
Codeina 157439366 Dosis Ajuste dosis 118
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5. Modelos de aprendizaje automatico en farmacogenémica

Los modelos de aprendizaje automatico se pueden definir como el estudio de algoritmos
informaticos que mejoran automaticamente a través de la experiencia (119). Estos
métodos permiten obtener resultados satisfactorios en términos de prediccion vy
clasificacion.

En farmacogenética, los modelos de aprendizaje automatico han mostrado un
rendimiento satisfactorio en la prediccion de la respuesta a farmacos en varios campos,
como el cancer, la depresion y la terapia anticoagulante. EI modelo de bosques
aleatorios es la técnica de aprendizaje automatico supervisado, aplicada con mayor
frecuencia (120).

5.1 Arbol de decision

Un arbol de decisidn es un algoritmo de aprendizaje supervisado no paramétrico, que
se utiliza tanto para tareas de clasificacion como de regresion. Tiene una estructura
de arbol jerarquico, que consta de un nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja.
El arbol de decisidbn comienza con un nodo raiz, que no tiene ramas entrantes. Las
ramas salientes del nodo raiz alimentan los nodos internos, también conocidos como
nodos de decision (Figura 2). En funcion de las caracteristicas disponibles, ambos
tipos de nodos realizan evaluaciones para formar subconjuntos homogéneos, que se
indican mediante nodos hoja o nodos terminales. Los nodos hoja representan todos
los resultados posibles dentro del conjunto de datos (121).

e
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Figura 2. Ejemplo de la estructura de un arbol de decisién.
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5.1.2 Parametros del algoritmo

Durante la fase de entrenamiento el modelo de arboles de decision permite ajustar los
parametros teniendo en cuenta los datos recibidos. Los hiper-parametros son
parametros no inferidos por el modelo durante el entrenamiento. El algoritmo va a crear
un arbol de decision tan complejo como sea necesario para adaptarse a los datos de
entrenamiento, lo que puede ocasionar sobre-entrenamiento del modelo. Para evitar
esto deben aplicarse varios parametros en la construccién del modelo (121), como se
detallan a continuacion.

*Profundidad del arbol (max_depth): Se define como la profundidad maxima de cada
arbol. Un numero de profundidad demasiado alto puede provocar un sobreajuste o una
variacion alta. Un numero de profundidad demasiado bajo puede provocar un ajuste
insuficiente 0 aumento del sesgo.

‘Nimero minimo de muestras requerido para dividir un nodo
(min_samples_split) : Si un nodo no contiene el numero de muestras minimo
especificado, no podra ser dividido, limitando el sobre-entrenamiento. Un nUmero muy
bajo de "divisibn minima de muestras" puede provocar un ajuste excesivo 0 una
varianza alta. Un valor alto de "division minima de muestras" puede dar lugar a un
ajuste insuficiente o aumento del sesgo.

* Numero minimo de muestras por hoja (min_samples_left): Es el numero minimo
de muestras necesarias por hoja. Un numero de "hojas de muestras minimas" que es
demasiado bajo puede provocar un sobreajuste o una variacion alta. Un numero de
"hoja de muestras minimas" que es demasiado alto puede conducir a un ajuste
insuficiente 0 aumento del sesgo.

‘Numero maximo de hojas (max_leaf_nodes): Este parametro permite limitar el
numero de hojas a crear en el arbol, lo que lleva a modelos mas generalizables. Un
numero de "caracteristicas maximas" alto se aproxima a la busqueda exhaustiva de un
arbol de decisidn sin un conjunto de parametros. Un numero de profundidad maxima
bajo selecciona menos caracteristicas aleatorias para tener en cuenta al elegir la
siguiente division en el arbol.

*Minimo de impureza para dividir un nodo (min_impurity_split): si la impureza de
un nodo no alcanza el valor minimo, no se permitira su division. Un numero bajo de
"disminucion minima de impurezas" hara que el arbol divida los datos en divisiones
"tedricamente" validas; Un numero alto de "disminucién minima de impurezas" hara
que el proceso de entrenamiento sea demasiado estricto para elegir la proxima
divisién, lo que generara un alto sesgo.
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5.1.3 Medidas para evitar sobre-entrenamiento

El sobreajuste ocurre cuando un modelo estadistico se ajusta mucho a los datos de
entrenamiento, lo cual hace que el modelo no responda de manera confiable a valores
futuros. Si el sobre-entrenamiento o la complejidad del modelo dan como resultado un
ajuste excesivo, entonces una forma de prevenir esto es detener el proceso de
entrenamiento antes, también conocido como detencién anticipada (early stopping), o
reducir la complejidad del modelo eliminando las entradas menos relevantes (122).
Detectar el sobreajuste es util, pero es necesario aplicar técnicas que pueden evitarlo:

*Detencién temprana (early stopping): este método busca detener el entrenamiento
antes de que el modelo comience a aprender el ruido dentro del modelo.

*Entrenamiento con mas datos: expandir el conjunto de entrenamiento para incluir
mas datos puede aumentar la precision del modelo al brindar mas oportunidades para
analizar la relacion dominante entre las variables de entrada y salida.

sAumento de datos: considerar el aumento del conjunto de datos con datos
relevantes.

*Seleccién de caracteristicas:La seleccion de caracteristicas es el proceso de
identificar las mas importantes dentro de los datos de entrenamiento y eliminar las
irrelevantes o redundantes.

*Regularizacion: si se produce un sobreajuste cuando un modelo es demasiado
complejo, debe reducirse el numero de parametros. La regularizacién aplica una
"penalizacién" a los parametros con los coeficientes mas grandes, lo que
posteriormente limita la cantidad de varianza en el modelo.

5.2 Bosque aleatorio

Los Bosques Aleatorios (Random Forest) estan fundamentados en un método de
clasificacion basado en arboles de decision. Estos métodos se caracterizan por
segmentar el espacio de prediccion en un numero de regiones. Este algoritmo utiliza
muchos modelos de arbol de clasificacion o regresion para subconjuntos aleatorios de
los datos de entrada y utiliza el resultado combinado (forest) para la prediccion (ver
Figura 3). Es una técnica de clasificacion con un poderoso desempefio al usar bagging
y seleccion de variables aleatorias para la construccion de cada arbol (123).
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Una de las principales ventajas de los bosques aleatorios es su interpretabilidad. Esto se
expresa en la posibilidad de calcular facilmente la importancia de las variables en el modelo.
Finalmente, el algoritmo posee una serie de hiperparametros que pueden ser ajustados:

e Profundidad del arbol (max depth): profundidad maxima de cada arbol.
Estimadores (n estimators): Se define como la cantidad de arboles.
Cantidad de variables por arbol (max features): En cada particion (split) del
arbol, se puede fijar la cantidad de variables a comparar.

Figura 3. Ejemplo de la estructura de un bosque aleatorio.

Dataset

Arbol 1~ Arbol 2 >nArbeles

« Significancia .

Prediccion

5.3 Redes bayesianas

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido donde los nodos representan a las
variables y las flechas representan relaciones de dependencia directa entre las variables.
Para cada nodo existe una distribucion de probabilidad local que depende del estado de
su nodo principal. Una red bayesiana consta de un modelo estructural, cualitativo, que
brinda una representacion visual de las interacciones entre las variables y de un conjunto
de distribuciones locales de probabilidad, cuantitativo, que permite efectuar inferencia
probabilistica y ademas mide el impacto de una variable o conjuntos de variables sobre
otras. Ambas partes determinan una distribucion de probabilidad conjunta de las
variables de un determinado problema que se puede expresar de manera compacta
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mediante el uso extensivo de la independencia condicional, como se muestra en la
siguiente ecuacion (124,125,126):

P(X1, X5, ..., X,) = HP{X:'LFa(_Xi)}

Pa (Xi): representa al conjunto de nodos principales de Xi (nodos cuyas flechas apuntan
a Xi).

Figura 4. Ejemplo de la estructura de una red bayesiana.

Arco
(Flechas)

6. Metodologia

El presente es un estudio observacional retrospectivo y analitico utilizando la
informacion de pacientes colombianos secuenciados por secuenciacion de ultima
generacion (NGS) del Laboratorio Genetix SAS.

6.1 Poblacion del estudio

La poblacion de pacientes correspondid a 2080 pacientes que ingresaron al
laboratorio Genetix SAS, para el analisis de exoma completo (27.000 genes), para el
diagndstico de diversas enfermedades genéticas. Los pacientes participantes
accedieron a compartir su informacién genética para la elaboraciéon de proyectos de
investigacion por medio de la aceptacion del consentimiento informado.

6.2 Criterios de inclusion
. Ser colombiano

. Pacientes que previamente por medio de consentimiento informado autorizan el
uso de sus datos genéticos para investigacion.
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6.3 Criterios de exclusion

. Tener una nacionalidad diferente a la colombiana

. Pacientes que no autoricen el uso de sus datos genéticos

6.4 Analisis Bioinformatico

Los datos fueron obtenidos a través de la secuenciacion del exoma completo a partir
de secuenciacion de nueva generacion (NGS), la cual se llevo a cabo a partir del kit
TruSeq DNA Exome y secuenciado en la plataforma MiSeq de illumina, y se
fundamenta en los siguientes procesos: e Calidad de los datos

Se consideran las muestras que cumplan con la calidad de analisis, se tuvieron en
cuenta:

1. FASTQ que cumplen la calidad del software FASTQC

2. FASTQ con pesos superiores a 8 Gb

3. Porcentaje (%Q30): Este valor es un promedio de toda la longitud de lectura. Se
tienen en cuenta valores superiores de 90% de Q30.

4. Cobertura media superior a 90 x

e Analisis bioinformatico primario

El analisis de datos primario consiste en la deteccion y el analisis de datos sin
procesar (analisis de sefiales), con el objetivo de generar lecturas de secuencias
legibles (llamadas de base) y calificar la calidad de la base. Las salidas de este
analisis primario son archivos FASTQ, generados por el secuenciador Myseq de
lllumina.

e Analisis bioinformatico secundario
El analisis de datos secundario incluye la alineacion de las lecturas con el genoma de
referencia humano y el llamado de variantes, se utiliza el genoma de referencia

GRCh37-hg19, y se procesa por medio del pipeline generado por DRAGUEN (ver
Figura 5).
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Figura 5. Diagrama del pipeline DRAGEN (127).

e Analisis Terciario

El analisis terciario tiene como objetivo interpretar los datos. Se compone por
la anotacion de variantes, visualizacion de datos, priorizacién y filtrado de
variantes.

En este analisis se realiza la anotacion funcional de 2080 VCF, utilizando la
herramienta ANNOVAR e InterVar. Para este proceso se genera un pipeline
de automatizacion (Figura 6) en el cual se realiza un filtro de 39 genes (ver
Tabla 3) asociados a la farmacodinamia y farmacocinética de 17 analgesios
opioides (ver Tabla 4); posteriormente, se filtran las variantes de acuerdo a la
clasificacion definida en las guias ACMG. Se genera una salida en formato
excel, con cuatro hojas de calculo, definidas como variantes totales, variantes
benignas y probablemente benignas, variantes de significado incierto y
variantes patogénicas y probablemente patogénicas.
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Figura 6. Diagrama del pipeline de anotacion.

Patogenicas

Yes—> Probablemente
/‘ patogenicas

Tabla 3. Panel de 39 genes asociados a la farmacodinamia y farmacocinética de
analgesicos opioides.

ABCC3 ~[CYP2D6  |NTRK2

ABCB1 CYP3A4  |OPRD1
ADRB2 CYP3A5 |OPRK1
ALDHS5A1 DBH OPRM1
ANKK1 DRD2 P2RX7
BDNF FAAH RHBDF2
CACNATE GAD1 SLC22A1
CCL11 GNB3 SLC6A4
COMT HCN1 SULT1A1
CYP1A2 IL1B SULT1A3
CYP2B6 KCNJ6 TXNRD2
CYP2C19 MYD88  |UGT1AT1
CYP2C9 NGF UGT2B7
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Tabla 4. Analgesicos opidides.

Alfentanilo
Buprenorfina
Codeina
Dextropropoxifeno
Dihidrocodeina
Fentanilo
Hidromorfona
Metadona
Morfina
Naloxona
Naltrexona
Oxicodona
Oximorfona
Remifentanilo
Sufentanilo
Tapentadol
Tramadol

Se seleccionan las variantes de significado incierto, patogénicas y probablemente
patogénicas, y se analiza el conjunto de variantes con relacién a la frecuencia
poblacional, evidencia bibliografica, prediccion in silico, conservacion evolutiva, bases
de datos clinicas y especificas para farmacogenémica (PharmGKB) (ver figura 7), con
la finalidad de generar un score (ver Tabla 5) que permite determinar la relacion de
variante y efecto adverso.
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Figura 7. Pipeline para la anotacion funcional.
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Tabla 5. Asignacion del score (puntaje) de acuerdo con el riesgo.

Score Clasificacion de riesgo

0al5b Moderado
2 Medio
3ab Alto

6.5 Modelo de aprendizaje automatico

La metodologia de la generacion del modelo de aprendizaje automatico se genera siguiendo las
siguientes etapas (figura 8):

e Entendimiento del contexto biolégico:

Dentro de esta etapa se define el problema y los objetivos del modelo. Los polimorfismos
genéticos han sido asociados con la variacion de la respuesta de los analgésicos
opioides. El objetivo de desarrollar un modelo basado en aprendizaje automatico es
lograr la prediccion del riesgo de evento adverso, a partir del genotipo en genes
asociados con la farmacocinética y farmacodinamica de analgésicos opioides.

e Entendimiento de los datos:

Dentro de esta etapa se definen las estrategias para definir el problema, para lo cual se realiza la

anotacion funcional de las variantes identificadas.

e Preparacion del conjunto de datos (data set):



En esta etapa se eliminan las variantes de mala calidad, con profundidad menor a 20 X,
variantes clasificadas como benignas y probablemente benignas. Se realiza la seleccion
de las variantes de significado incierto, patogénicas y probablemente patogénicas de
acuerdo a la evidencia de puntaje (score) y asociacion a efecto adverso.

e Modelacion:

Se seleccionan los modelos de aprendizaje automatico, bosques aleatorios y perceptrén multicapa.
e Evaluacién del modelo:

Se realiza el analisis de las matrices de confusién y accuracy de los diferentes métodos.

Figura 8. Metodologia de aprendizaje automatico.
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7. Resultados

7.1 Resultados modelos de aprendizaje automatico

Las variables que se consideran para el modelo de clasificacion son:

Input:

cromosoma
posicion cromosomica
alelo wild type

alelo alterno

Gen

Conservacién

Output:

score

7.1.2 Definicion de las variables de entrada

A continuacion se realiza la definicién de las variables empleadas como entrada (input)
en los modelos de aprendizaje automatico desde el contexto biologico:

Cromosoma: Estructura que se encuentra en el interior del nucleo de una célula
el cual estda compuesto por proteinas y ADN. Por lo habitual, una célula normal
humana contiene 23 pares de cromosomas.

Posicion cromosomica: Indica la posicién dentro del genoma humano, en la cual
se encuentre una variante genética

Alelo wild type: Alelo “normal” en un locus

Alelo Alterno: Cambio de nucledtido wild type en un locus

Gen: Unidad funcional y fisica de la herencia. Los genes son segmentos de ADN;
la mayoria de los genes contienen informacién para generar una proteina

especifica.

Conservacién evolutiva: Son secuencias biolégicas conservadas en acidos
nucleicos, proteinas, dentro de multiples especies de organismos.
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7.1.3 Efecto e importancia de cada variable de entrada (inpuf) en la clasificacion de los
modelos de aprendizaje automatico

El efecto de cada una de las variables de entrada (input) en la clasificacion del sexto
modelo de aprendizaje automatico fueron calculados por permutacion, la importancia de
caracteristicas de permutacion (PFI) permite interpretar las predicciones del modelo de
aprendizaje proporcionando la contribucién relativa que cada caracteristica aporta a la
prediccion (128).

Esto fue realizado usando la libreria H20, y se obtuvo que la variable con mayor
importancia es el cromosoma, seguida por la posicién, el gen, el alelo de referencia y el
alelo alterno (ver figura 9), la cuales fueron calculadas con la sumatoria de
permutaciones (ver Tabla 6).

Figura 9. Importancia de las variables de entrada usando la libreria H20.

Permutation Variable Importance: drf

Chromosome

Position

Gen

Ref

Alt

v T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tabla 6. Tabla de escala de importancia de las variables de entrada usando la libreria
H20
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Variable Relative Importance Scaled Importance Percentage
0 Chromosome 0.075130 1.000000 0.401395
1 Position 0.052435 0.697924 0.280143
2 Gen 0.025185 0.335226 0.134558
3 Ref 0.023101 0.307488 0.123424
B Alt 0.011320 0.150674 0.060480

Por otro lado, la informacioén calculada acerca de la importancia de las variables en el
modelo de bosques aleatorios usando scikit-learn se presenta en la figura 10. En este
ranking de las 6 variables mas relevantes se encuentra en primer lugar la posicién,
posteriormente la conservacion, con amplia ventaja de las variables gen, alelo de
referencia y alelo alterno (ver Tabla 7).

Figura 10. Importancia de las variables de entrada usando la libreria Scikit-learn .

Importancia de los predictores (train)

Position - -
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Gen COMT - -

“Ref C -
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Figura 11. Escala de importancia de las variables de entrada obtenida usando la libreria Scikitlearn

(B importances_mean importances_std feature
0 0.664074 0.029494 Position
1 0.458803 0.022795 Conservacion
13 0.123499 0.009267 Gen_COMT
4 0.092334 0.031847 Ref_C
30 0.081957 0.013212 Chromosome_chri1
31 0.074673 0.010535 Chromosome_chr12
9 0.060945 0.012404 AT
19 0.060932 0.012747 Chromosome_chr10
7 0.049940 0.012016 Alt_A
5 0.030212 0.010228 Alt_G
10 0.024960 0.013043 Ref_G
14 0.019934 0.006608 Ref T
25 0.016394 0.006636 Alt_C
23 0.009264 0.000000 Chromosome_chr16
15 0.007354 0.006841  Chromosome_chr1
22 0.003705 0.004538 Chromosome_chré
8 0.001853 0.003705 Chromosome_chr7
18 0.001853 0.003705 Chromosome_chr9
21 0.000000 0.000000 Gen_ABCB1
28 0.000000 0.000000 Gen_SNX29P2
24 0.000000 0.000000 Chromosome_chr22
6 0.000000 0.000000 Gen_UGT2B7
20 0.000000 0.000000 Gen_CYP2D6
17 0.000000 0.000000 Gen_ALDH5A1
3 0.000000 0.000000 Chromosome_chrd
12 0.000000 0.000000 Chromosome_chr19
1 0.000000 0.000000 Gen_CYP2B6
16 -0.000063 0.005959 Ref_A
26 -0.001916 0.003831 Gen_OPRD1
27 -0.001916 0.003831 Chromosome_chr21
29 -0.001916 0.003831 Gen KCNJ6
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Con base en los resultados sobre la importancia de las variables con las dos librerias empleadas
la variable cromosoma y posicion fueron las mas relevantes. Desde el contexto bioldgico, estas
dos variables indican el cromosoma humano en el cual se encuentra el gen con la variante de
interés, la coordenada indica la posicion dentro del cromosoma, en la cual se esta dando la
variante genética, y, de esta manera, es posible ubicar el gen con el cual es posible generar
asociaciones con la farmacocinética y farmacodinamia en los analgésicos opioides.

7.1.4 Hiperparametros
Para buscar determinar los valores 6ptimos, se probaron diferentes posibilidades:
1. Se escogid un conjunto de valores para los hiperparametros.

* Grid search (busqueda por cuaricula): se realiz6é una busqueda exhaustiva sobre un conjunto
de valores previamente definidos.

* Random search (busqueda aleatoria): se evaluaron valores aleatorios dentro de unos limites
definidos.

2. Para cada valor (en realidad, combinacion de valores), se entrenaron los modelos y se
estimo su error.

3. Finalmente, se ajustaron de nuevo los modelos, con todos los datos de entrenamiento y con
los mejores hiperparametros encontrados (ver Figura 12).

7.1.4.1 Grid search (busqueda por cuadricula)

El algoritmo Grid Search funciona probando todas las combinaciones posibles de parametros,
que se desean probar, en el modelo. Cada uno de esos parametros se prueba en una serie de
iteraciones de validacion cruzada.

Se presentan los valores de la cuadricula de hiperparametros generada para el sexto modelo de
aprendizaje automatico que presenta los mejores resultados de entrenamiento.

De acuerdo a los resultados del arbol de seleccion, se obtienen 32 caracteristicas que se pasan
al modelo Scikit-learn, en el cual se establece la cuadricula de hiperparametros. Esta cuadricula
de hiperparametros se aplica usando validacion cruzada.

A continuacion se presenta la cuadricula de hiperparametros generada (ver figura 12); también,

se establecen los parametros de la validacion cruzada (ver figura 13) y se presentan los
resultados de la mejor combinacion encontrada (ver figura 14).
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Figura 12. Cuadricula de hiperparametros

param pgrid

s 205 3215

8, 10, 20, 30, 40, 45],

¢

Figura 13. Parametros de la validacién cruzada

grid = GridSearchCV(
estimator RandomForestClassifier(random state
param grid = param grid,
scoring acoul ,'J ]
n_jobs multiprocessing.cpu _count() 1,
cV RepeatedKFold(n splits=5, n repeats=3, random state=123),
refit s
verbose e,

return train score

Figura 14. Mejor combinacion de hiperparametros

param_criterion param_max_depth param_max_features param_n_estimators mean_test_score std_test_score mean_train_score std_train_score
entropy 20 32 150 0.914001 0.018910 0.998003 0.000814
entropy 32 150 0.913857 0.018364 0.999003 0.000814

entropy 32 0.813657 0.018364 0.988003 0.000814

entropy 32 0.913557 0.018364 0.998003 0.000814
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7.2.1 Primer analisis

En el primer analisis se consideran los modelos de aprendizaje automatico de arboles

aleatorios, perceptrén multicapa y naive bayes. El conjunto de datos se compone de las
clases:

Clase 1: Variantes genéticas con score de 0 a 1.5
Clase 2: Variantes genéticas con score de 1.5a 2
Clase 3: Variantes genéticas con scorede 3a 5

El conjunto de datos inicial se divide en un conjunto de datos de entrenamiento y otro de
evaluacion como se especifica en la Tabla 7.

Tabla 7. Conjuntos (datasets) de entrenamiento y evaluacion.

Clase 1: 1900 Clase 1: 815 variantes
variantes genéticas genéticas
Clase
2:
Clase 2: 50 variantes genéticas genéticas 21 variantes
Clase
3:
70% Clase 3: 9 variantes genéticas |30% genéticas 4 variantes
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Los parametros utilizados para los diferentes modelos son detallados en la Tabla 8.
Tabla 8. Parametros de los modelos de aprendizaje automatico

MODELO

LIBRERIA

METODOS

Bosques aleatorios

Estimadores:150 Max features:70, Max depth: 45,
Criterio: entropia

Perceptron multicapa | Sklearn Dos capas ocultas, tasa aprendizaje: 0.05, con 100
neuronas cada una
Tensorflow | Dos capas ocultas con 200 neuronas cada una,
funcion de activacion leaky -relu
Naive Bayes Sklearn Modelo BernoulliNB del paquete Naive bayes

Los resultados de clasificacién que se obtienen con los tres modelos de aprendizaje automatico
son deficientes, esto se explica por el desbalance de clases. Se tiene una sobrerrepresentacion
de variantes en la clase 1, que se definen como las variantes de score de 0 a 1.5, que no se
asocian al efecto adverso en la farmacocinética y farmacodinamia de los analgésicos opioides

(ver Tabla 8).
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Tabla 8. Resultados - matrices de confusién

MODELO MATRIZ DE CONFUSION RESULTADO
Case C1 Q G
a 817 0 0 No clasifica
Q 19 2 0 adecuadamente las
Bosques alatorios a 2 0 0 | |variantesde clase 2y 3

Clase a1 [=] [
a 806 6 3 No clasifica
Q2 18 3 0
re - o o adecuadamente las
Perceptron multicapa variantes de clase 2y 3
Clase Cl Q2 c
=] 805 10 0 No clasifica
c 0 adecuadamente las
c3 0

Naive Bayes variantes de clase2y 3

Teniendo en cuenta los resultados en las matrices de confusion (ver Tabla 8), y el
desbalance de clases, se decide ajustar el conjunto de datos incluyendo 196 variantes
asociadas con el efecto adverso en los analgésicos opioides seleccionados para esta
investigacion. Estas variantes son polimorfismos asociados con efectos adversos,
tomados de las anotaciones clinicas de la base de datos PharmGKB (https:
IIwww.pharmgkb_.org/ whatlsPharmgkb/ clinicalAnnotations y https: //www.pharmgkb
.org/ whatlsPharmgkb/ variantAnnotations).

7.2.2 Segundo analisis

En el segundo analisis el conjunto de datos se enriquece con 196 variantes asociadas
con el efecto adverso en los analgésicos opioides, aumentando el numero de variantes
de la clase 3.

Se utiliza el modelo de aprendizaje automatico de arboles aleatorios. El conjunto de
datos se compone de las tres clases asi:

Clase 1: Variantes genéticas con scorede 0 a 1.5
Clase 2: Variantes genéticas con score de 1.5a 2
Clase 3: Variantes genéticas con scorede 3a 5

El conjunto de datos inicial se divide en conjunto de entrenamiento y conjunto de
evaluacion (ver Tabla 9).
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Tabla 9. Dataset de entrenamiento y evaluacion.

ENTRENAMIENTO EVALUACION

70% (Clase 1: 1909 variantes 30% Clase 1: 806 variantes
genéticas genéticas
Clase 2: 51 variantes Clase 2: 20 variantes
genéticas genéticas
Clase 3: 136 variantes Clase 3: 73 variantes
genéticas genéticas

Note que los resultados de clasificacion que se obtienen siguen aun siendo deficientes (ver Tabla
10).

Tabla 10. Resultados - matriz de confusiéon

MODELO MATRIZ DE CONFUSION RESULTADO
Clase Cc1 c2 c3
[=1 799 0 7
[=] 18 1 1 No clasifica
S 51 0 22 adecuadamente las
Bosques alatorios variantes de clase2y 3

7.2.3 Tercer analisis

En el tercer analisis se utilizé el conjunto de datos enriquecido con 196 variantes
asociadas con el efecto adverso en los analgésicos opioides, aumentando el numero de
variantes de la clase 3.

Se utilizan los modelos de aprendizaje automatico de arboles aleatorios y perceptron
multicapa. El conjunto de datos se compone de las clases:

Clase 1: Variantes genéticas con score de 0 a 1.5
Clase 2: Variantes genéticas con score de 2
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Clase 3: Variantes genéticas con scorede 3a 5

El conjunto de datos inicial se divide en conjunto de entrenamiento y conjunto de

evaluacioén (Tabla 11).

Tabla 11. Dataset de entrenamiento y evaluacion.

ENTRENAMIENTO

EVALUACION

genéticas

70% Clase 1: 626 variantes

30%

genéticas

Clase 2: 50 variantes

genéticas

Clase 3: 146 variantes

Clase 1: 240 variantes
genéticas

Clase 2: 21 variantes
genéticas

Clase 3: 63 variantes
genéticas

Teniendo en cuenta los resultados del segundo analisis, se decide suprimir los datos con
score de 0.5 de la clase 1, obteniendo los resultados descritos en la Tabla 12. En donde
se evidencia una mejoria en la clasificacion para la clase 1y 3, clasificando mal la clase
2. Siguen existiendo variantes para las tres clases que no se clasifican de manera

adecuada.

Tabla 12. Analisis sin considerar score de 0.5 en Clase 1.

Perceptron multicapa

Modelo Matriz de fusi Resultado

Clase C1 C2 C3
C1 217 9 14
Cc2 12 6 3
C3 11 0 51 No se clasifican adecuadamente las variantes calse 2, mejora la clasificacion de

Bosques aleatorios clase 3

Clase Cc1 Cc2 C3
C1 219 8 13
c2 14 3 4
C3 16 2 44

No se clasifican adecuadamente las variantes calse 2, mejora la clasificacion de

clase 3
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7.2.4 Cuarto analisis

En el cuarto analisis se utiliza el conjunto de datos enriquecido con 196 variantes
asociadas con el efecto adverso en los analgésicos opioides, aumentando el numero de
variantes de la clase 3.

Se utilizan los modelos de aprendizaje automatico de arboles aleatorios y perceptron
multicapa. El conjunto de datos se compone de las clases:

Clase 1: Variantes genéticas con score de 1.5
Clase 2: Variantes genéticas con score de 2
Clase 3: Variantes genéticas con scorede 3 a5

El conjunto de datos inicial se divide en conjunto de entrenamiento y conjunto de
evaluacion (ver Tabla 13).

Tabla 13. Dataset de entrenamiento y evaluacion.

ENTRENAMIENTO EVALUACION

70% Clase 1: 535 variantes 30% Clase 1: 186 variantes
genéticas genéticas
Clase 2: 46 variantes Clase 2: 25 variantes
genéticas genéticas
Clase 3: 140 variantes Clase 3: 69 variantes
genéticas genéticas

En el cuarto analisis se suprimen los datos con scores de 0.5y 1 de la clase 1, obteniendo
los resultados descritos en la Tabla 14. En donde se evidencia una mejoria en la
clasificacion de las clases 1 y 3, clasificando mal la clase 2. Sin embargo, siguen
existiendo variantes para las tres clases que no se clasifican de manera adecuada.
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Tabla 14. Analisis eliminando los datos con scores de 0.5y 1 en la clase 1.

Modelo Matriz de
Clase c1 c2 C3
C1 170 2 14
c2 12 7 6
C3 6 1 62 No se clasifican adecuadamente las variantes calse 2, mejora la clasificacion de
Bosques aleatorios clase 3
Clase C1 Cc2 C3
Cc1 171 0 15
Cc2 15 4 6
C3 13 3 53 No se clasifican adecuadamente las variantes calse 2, mejora la clasificacion de
Perceptron multicapa clase 3

7.2.5 Quinto analisis

En el quinto analisis se utiliza el conjunto de datos enriquecido con 196 variantes
asociadas con el efecto adverso en los analgésicos opioides, aumentando el numero de
variantes de la clase 3.

Se utilizan los modelos de aprendizaje automatico de arboles aleatorios y perceptron
multicapa. El conjunto de datos se compone de las clases:

Clase 1: Variantes genéticas con score de 1.5, suprimiendo lo datos con score de 0.5y
1
Clase 2: Unién de clases de variantes genéticas con score de 2 al 5

El conjunto de datos inicial se divide en conjunto de entrenamiento y conjunto de
evaluacion (ver Tabla 15).
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Tabla 15. Dataset de entrenamiento y evaluacion.

Clase 1: 555 variantes Clase 1: 240 variantes
genéticas genéticas

Clase 2: 197 variantes Clase 2: 83 variantes
genéticas genéticas

En el quinto analisis, teniendo en cuenta los resultados del tercer y cuarto analisis, donde
se obtienen mejores resultados de clasificacidon de las variantes, se decide eliminar de
la clase 1 los datos con los scores de 0.5 y 1. Se toma la decision de unir las clases 2 y
3 en una sola clase que comprende los scores del 2 al 5. Obteniendo los resultados
presentados en la Tabla 16. En donde se evidencia una mejoria en la clasificacion de
las clases, sin embargo, siguen existiendo variantes que no se clasifican de manera
adecuada.
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Tabla 16. Analisis eliminando los datos con scores de 0.5y 1 en la Clase 1y
haciendo la unién de la clase 2 y la clase 3, en una sola clase.

MODELO MATRIZ DE CONFUSION RESULTADO
Clase C1 c2
C1 165 21 Se obtienen mejores
c2 15 79 clasificaciones para la
Bosques alatorios clase 1y2
Clase C1 C2
a 214 26 Se obtienen mejores
2 30 53 clasificaciones para la
Perceptron multicapa clase 1y 2

7.2.6 Sexto analisis

En el sexto analisis se utilizé el conjunto de datos enriquecido con 196 variantes
asociadas con el efecto adverso en los analgésicos opioides, aumentando el nimero de
variantes de la clase 3.

Se utiliza el modelo de aprendizaje automatico de arboles aleatorios. El conjunto de
datos se compone de las clases:

Clase 1: Variantes genéticas con score de 1 a 2
Clase 2: Variantes genéticas con score superior a 2

El conjunto de datos inicial se divide en conjunto de entrenamiento y conjunto de
evaluacion (ver tabla 15).

En el sexto analisis, teniendo en cuenta los resultados del quinto analisis, donde se

obtienen mejores resultados de clasificacion de las variantes, se decide generar el
modelo con dos clases, la clase 1, compuesto por variantes genéticas con score de 1.5

37



a 2y la clase 2 compuesto con variantes genéticas con score superior a 2. En donde se
evidencia una mejoria en la clasificacidn, con respecto a los cinco modelos realizados

(tabla 17). El modelo tiene una precision del 80%, una exhaustividad del 82%, un F1 de
0.80 y una exactitud del 92%.

Tabla 17. Analisis con solo dos clases.

MODELO RESULTADO
Clase a Q Se o‘btlen’en mejores
1 249 10 clasificaciones para la clase 1y
Q 1 51 2, con menor proporcion de
Bosques alatorios variantes mal clasificadas
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8. Discusion

En el presente estudio se tienen en cuenta variantes genéticas asociadas a la
respuesta farmacocinética y farmacodinamica en la accion de 17 analgésicos
opioides formulados en la practica clinica en Colombia.

La variacion genética no representa en la mayoria de la poblacién de estudio un riesgo
asociado con un efecto adverso, por lo tanto, se tiene un desequilibrio entre el
pequefio conjunto disponible de variantes genéticas asociadas a un efecto adverso y
el conjunto de variantes genéticas, mucho mas grande de no perjudiciales.

Entre de las variables de entrada del modelo de aprendizaje automatico, la variable
posicion cromosémica presenta valores numéricos altos, que ocasionaban problemas
en la clasificacion, para lo cual se aplicé un escalamiento, empleando MinMaxScaler,
para convertir estos valores altos en un rango entre O y 1.

En los modelos de bosques aleatorios con un numero alto de arboles y de
caracteristicas (el hiperparametro max_feature) se favorece el sobreajuste
(overfitting). Por lo cual, se recomienda considerar experimentos adicionales con
otros valores de estos hiperparametros que permitan evitar el sobreajuste. Porque el
modelo puede ajustarse mucho a los datos y no se identifican patrones generales,
ocasionando que el modelo unicamente pueda producir resultados singulares y con
la imposibilidad de comprender nuevos datos de entrada.

Los métodos de aprendizaje automatico para clasificar variantes en datos con un
desequilibrio en las clases, enfrentan problemas de clasificacion, lo que resulta en
una reduccion significativa de la sensibilidad y la precision (130).

Teniendo en cuenta el desequilibrio en las clases, se realizan varios experimentos
con diversos modelos de aprendizaje automatico. El modelo inicial con bosques
aleatorios, perceptréon multicapa y naive bayes, logra clasificar muy bien la clase 1
que corresponde a las variantes de bajo riesgo, pero presenta resultados muy
deficientes al clasificar tanto la clase 2, que representa variantes con significado
incierto en el riesgo, como la clase 3 que corresponde a las variantes con alto riesgo
de presentacion de efecto adverso.

Teniendo en cuenta los resultados iniciales y el sobremuestreo de las mismas sin
obtener buenos resultados en la clasificacion, para el segundo analisis se enriquece
el conjunto de datos inicial incluyendo 196 variantes asociadas con el efecto adverso
en los analgésicos opioides seleccionados, enriqueciendo la clase 3, este conjunto de
datos se emplea desde el segundo hasta el sexto analisis.

En el segundo analisis se emplea un modelo de bosques aleatorios, en el cual se
obtienen mejores resultados de clasificacion, para la clase 1, sin embargo, la clase 2
y clase 3, no se clasifican adecuadamente.

Estos resultados con una mejor clasificacion en la clases, motiva la aproximacion del
tercer analisis, en el cual empleamos los modelos de bosques aleatorios y perceptron
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multicapa, eliminando los datos con el score de 0.5 de la clase 1, para eliminar variantes
en regiones cromosoémicas repetitivas que puedan generar ruido en los datos, los
resultados demuestran una mejor clasificacion de la clase 1 y la clase 3, sin embargo,
la clase dos no se clasifica adecuadamente, en los dos modelos empleados.

Estos resultados impulsan el analisis con los modelos de bosques aleatorios y
perceptron multicapa en un cuarto analisis eliminando los datos con el score de 0.5y
1 de la clase 1, obteniendo resultados similares, mejora la clasificacion en clase 1y
clase 3, pero presenta una clasificacion deficiente para los datos de la clase 2.

En el quinto analisis, teniendo en cuenta los resultados del tercer y cuarto analisis, donde
se obtienen mejores resultados de clasificacidon de las variantes, se decide eliminar de
la clase 1 los datos con los scores de 0.5 y 1. Se toma la decision de unir las clases 2 y
3 en una sola clase que comprende los scores del 2 al 5. evidenciando una mejoria en
la clasificaciéon de las clases, sin embargo, siguen existiendo variantes que no se
clasifican de manera adecuada.

En el sexto analisis, teniendo en cuenta los resultados del quinto analisis, donde se
obtienen mejores resultados de clasificacion de las variantes, se decide generar el
modelo con dos clases, la clase 1, compuesto por variantes genéticas con score de 1.5
a 2, que representaria variantes genéticas sin riesgo y la clase 2 compuesto con
variantes genéticas con score superior a 2, las cuales representan un riesgo alto.
obteniendo mejores resultados de clasificacion de la clase 1 y la clase 2, teniendo una
proporcion mas baja de variantes mal clasificadas para las dos clases, con los dos
modelos empleados, representando el modelo mas éptimo de clasificacion.

Estos resultados permiten analizar que al eliminar variantes con score de 0.5 del dataset,
se generan mejores resultados en los modelos empleados, porque les permite a los
modelos diferenciar entre las variantes pertenecientes a las clases 2 y 3. En adicion el
hecho de tener variantes genéticas en las mismas posiciones cromosémicas genera
inconvenientes en el entrenamiento del modelo. Se conjetura que para poder resolver
este ultimo problema se requeriria ampliar la informacién teniendo en cuenta otras
Omicas que permitan diferenciar las variantes genéticas.

Para obtener mejores resultados en los modelos de aprendizaje automatico para la
clasificacion del riesgo de efecto adverso en analgésicos opioides en la poblacién
colombiana se proponen varias aproximaciones:

1. Considerar conjuntos de datos con enriquecimiento de variantes genéticas de
riesgo.
2. Implementar medidas para evitar el sobreentrenamiento, aplicando técnicas

adicionales como cross-validation, regularizacion, early stopping, pruning,
bayesian priors en los parametros.
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Emplear modelos adicionales enfocados al desequilibrio de clases en datos
genomicos humanos, como los son HyperSMURF (131)

Emplear técnicas técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas (SMOTE)
(132)

Utilizar mas variables, relacionadas con el contexto omico en el cual se puedan
generar relaciones de causalidad entre la presentacion del efecto adverso.

Emplear poblacion previamente descrita, con asociaciones de presentacion de
efecto adverso, para aumentar la probabilidad de hallazgos de variantes genéticas
de importancia

Disponer de la informacion clinica completa de los pacientes participantes para
poder generar relaciones de causalidad y seguimiento.

41



9. Conclusiones

En este trabajo se realizé el analisis de un conjunto de datos de exomas de pacientes
colombianos secuenciados por NGS aplicando métodos de inteligencia computacional
con el fin de clasificar el riesgo de efecto adverso a analgésicos opioides. Los datos
incluian variantes genéticas, cromosoma, posicion cromosomica, alelo wild type, alelo
alterno, prediccion funcional y score.

Se identifican variantes de riesgo en genes asociados a la farmacodinamia y
farmacocinética de analgésicos opioides.

Se concluye que el uso de técnicas de inteligencia computacional y bioinformatica es
posible realizar la clasificacion del riesgo de efecto adverso relacionado con variantes
genéticas en genes relacionados a la respuesta farmacologica de los analgésicos
opioides.

Fue posible desarrollar modelos computacionales de clasificacion del riesgo de efecto
adverso. Sin embargo, se concluye que el desequilibrio en las clases y el
sobreentrenamiento, genera problemas de clasificacion, lo que resulta en una reduccion
significativa de la sensibilidad y la precision de los modelos de aprendizaje automatico.
Para poder generar relaciones entre variantes genéticas y su asociacion con la
presentacion de efecto adverso se hace indispensable considerar variables de diversas
omicas que le den un peso importante a la asociacion, acompafado de la informacién
clinica y de seguimiento de los pacientes.
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10. Perspectivas

Se sugiere realizar analisis similares al llevado a cabo en este trabajo sobre conjuntos
con un mayor numero de datos e incluir dentro de la poblacién de estudio pacientes que
hayan presentado efecto adverso relacionado al consumo de analgésicos opioides.

Se sugiere realizar experimentacion adicional y emplear técnicas que eviten el
sobreentrenamiento, empleando detencion temprana (early stopping), entrenamiento del
modelo con mas datos, considerar el aumento de datos con datos relevantes, realizar una
seleccion de caracteristicas adecuado y emplear regularizacion.

Se sugiere tener conjuntos de datos mas homogéneos, emplear modelos adicionales
enfocados al desequilibrio de clases en datos gendémicos humanos y emplear técnicas
de sobremuestreo de minorias sintéticas, para asegurar mayor sensibilidad y precision
de los modelos de aprendizaje automatico.

Ademas, se sugiere la inclusién de otras variables desde diferentes émicas, y tener en
cuenta analisis de causalidad haplotipica en la presentacién del efecto adverso del
farmaco.
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11. Anexos
1. Farmacocinética y farmacodinamia de los analgésicos opioides

1.1 Codeina
Farmacocinética

e Absorcion: Este farmaco se absorbe bien por la via oral. La vida media de la
codeina en plasma es de 2.5 a 3.5 horas (36).
Distribuciéon: El volumen de distribucion es de 2.2 It/kg (37).
Biotransformacion y excrecion: Para que la codeina pueda ejercer su efecto
analgésico debe ser convertida en morfina. El 10% de la dosis administrada se
convierte en morfina; este sera el metabolito responsable del efecto analgésico.
Una vez que se realiza esta reaccion de biotransformacion tanto el metabolito

como la codeina libre se excretan por via renal aproximadamente un 90% en 24
horas (38).

Farmacodinamia

Una vez que la codeina, en la fraccion sefalada, se convierte a morfina, se produciria
interaccidn con los receptores J y se presentara el efecto analgésico. La codeina es
un analgésico débil cuando se usa solo, pero este efecto mejora cuando se utiliza con
analgésicos no opioides, tales como paracetamol, diclofenaco e ibuprofeno (39).

1.2 Tramadol

Farmacocinética

e Absorcion: Este farmaco se absorbe por la via oral. La vida media de la codeina
en plasma es de 2 horas (41).
Distribucidén: El volumen de distribucion es de 2.7 It/kg (42).
Biotransformacion y excrecion: Sufre reacciones de biotransformacién y se
excreta por via renal. Luego de la administracion oral de Tramadol, el 90% se
excreta por rifidn y 10% por las heces (43).
Farmacodinamia

El Tramadol es un farmaco con multiples mecanismos de accion que contribuyen a
su efecto analgésico. La analgesia inducida por Tramadol no es revertida en su
totalidad por Naloxona (44).

1.3 Morfina
Farmacocinética

e Absorcion: Este farmaco se absorbe por la via oral, realiza un primer paso
hepatico, por lo que su disponibilidad es del 20-30%. Se absorbe en el intestino
delgado, lo cual permite su administracion en forma de tabletas y soluciones. Las
vias subcutanea, intravenosa, intratecal, epidural, intra-articular y rectal,
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constituyen otras opciones para la administracion de este medicamento. Dada su
naturaleza hidrofilica, la morfina no puede ser administrada por las vias nasal,
sublingual, transdérmica (45,46).

e Distribucién: El volumen de distribucion de este medicamento es de 3.3 +/- 0.9
It /kg, lo cual implica que se distribuye ampliamente en los diferentes tejidos
corporales. Debido al metabolismo de la morfina y a su vida media de 2-4 horas,
luego de una dosis unica, a las 24 horas no se observan concentraciones
plasmaticas significativas, pero debido a su volumen de distribucion accede al
SNC y Sistema Nervioso Periférico (47).

e Biotransformacion: La morfina se biotransforma por reacciones de
glucuronizacion al glucurénido 6 de morfina (G-6-M), metabolito con la actividad
analgésica y al glucurénido 3 de morfina (G-3-M); ambos logran atravesar la
barrera hematoencefalica. EI G-3-M posee muy poca o ninguna actividad
analgésica; sin embargo, se sefiala como el metabolito responsable de los efectos
de toxicidad en el SNC que incluyen excitacion, alucinaciones y fendmenos de
hiperalgesia (44).

e Excrecion: La via renal es la principal ruta de eliminacion de morfina y de sus
metabolitos, por lo cual no debe administrarse en pacientes con falla renal. Los
metabolitos conjugados estan expuestos a recirculacién enterohepatica, por lo
cual una pequena fraccion del farmaco puede aparecer en heces (46).
Farmacodinamia

La interaccion de morfina con los receptores U genera una cadena de
sefnalizacion que incluye mas de un tipo de proteinas G y mas de un efector,
en la asta dorsal y la sustancia gris periacueductal a partir de la cual, la
interaccion de morfina con este receptor activa vias descendentes que
impactan en la asta dorsal en el sitio mencionado. La interacciéon con
receptores p disminuye la motilidad del intestino e incrementa el tono de los
esfinteres. De la interaccién con estos receptores se produce un efecto
analgésico en el dolor agudo y crénico, en especial en dolor nociceptivo, y se
considera menos eficaz en el manejo del dolor neuropatico (46).

1.4 Hidromorfona

Farmacocinética

e Absorcion: Es un farmaco altamente liposoluble que se absorbe por via oral,
parenteral y rectal. La infusién subcutanea continua es posible con hidromorfona
por su solubilidad, buena absorcién y porque no irrita los tejidos (36). Su
biodisponibilidad por via oral es de 30-40% y su relacion oral/parenteral es de
5:1, con un efecto maximo a los 30-60 minutos y una duracion de 4-5 horas (37).

e Distribucién:El volumen de distribucion de este medicamento es cercano a los
2.90 It/kg, lo cual implica que su distribucion excede al agua corporal total
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y le permite alcanzar sitios distantes desde el lugar de administracion. Su
vida media es de aproximadamente 2-3 horas (37). e Biotransformaciény
excrecion

La hidromorfona se biotransforma por la via de conjugacién con
glucurénidos y genera varios metabolitos activos. Entre ellos, el
glucuronido3 de hidromorfona (H3G) que tiene propiedades excitatorias en
el SNC (48). ¢ Farmacodinamia

La Hidromorfona es un agonista de los receptores y, muchas de sus
acciones son comparables a las de morfina. Las dosis deben
individualizarse vy titularse. Es eficaz en dolor agudo y crénico oncolégico y
no oncoldgico, por via intravenosa y subcutanea, asi como en Analgesia
Controlada por el Paciente. Su union a proteinas plasmaticas es limitada
(<30%) (48).

1.50xicodona Farmacocinética

e Absorcion: La oxicodona se absorbe por via oral, tiene un primer paso hepatico
y su biodisponibilidad es 60-87% (50).

e Distribuciéon: Su volumen de distribucion es de 2 Its/kg. Su vida media es de 2.6
horas, por lo que para alcanzar concentraciones estables se requiere que
transcurran 12 horas luego de iniciado el tratamiento (51).

e Biotransformacion y excrecién: La vida media plasmatica es de 3-5 horas y
alcanza niveles estables en 24-36 horas. Se biotransforma a nivel hepatico por
reacciones de Odesmetilacion que generan metabolitos inactivos que son
posteriormente eliminados por la via renal; parte del compuesto original es
eliminado por esta misma via. Se metaboliza en el higado por el sistema
enzimatico citocromo P-450 (CYP3A4 y CYP2D6) a noroxicodona (analgésico
débil a concentraciones elevadas) y oximorfona (analgésico potente a
concentraciones bajas), que no contribuyen al efecto farmacologico (51).

Farmacodinamia

La Oxicodona se considera un agonista de receptores [, por ello es capaz de inducir un
efecto analgésico significativo, cuya intensidad se relaciona con la dosis (51).

1.6 Fentanilo

Farmacocinética

e Absorcion: La estructura quimica del fentanilo, como derivado de
fenilpiperidinas, con dos anillos aromaticos, hace de este compuesto una
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sustancia de gran solubilidad en lipidos, lo que le permite atravesar las mucosas,
membranas celulares y la piel. Esto hace que fentanilo sea util en el alivio del
dolor interrecurrente. La concentracion plasmatica maxima para analgesia se
alcanza en aproximadamente 5 minutos después de su administracion
intravenosa (52).

Distribucién: El volumen de distribucién del fentanilo es de 4 It/kg, lo cual implica
que el producto tiene una distribucion que sobrepasa los compartimentos acuosos
del cuerpo. Su vida media es de 3.7 horas aproximadamente, lo que implica que
luego de la administracion de una sola dosis por via parenteral, el producto
desaparecera del organismo en 18 horas. (37).

Biotransformacioén y excrecién: El Fentanilo tiene un primer paso hepatico, via
citocromo P450 3A4 para formar norfentanil, metabolito inactivo; via hidrdlisis
genera dos metabolitos adicionales. Se elimina por via renal y no hay
transformacion a nivel de la piel. Sus concentraciones a nivel central disminuyen,
luego de una sola dosis, como consecuencia de la influencia del fenomeno de
redistribucién hacia depdsitos grasos (53). Farmacodinamia

El fentanilo es un agonista de los receptores y con efectos analgésicos y
sedantes. Comparado con morfina tiene un efecto analgésico cien veces mas
potente (52).

1.7 Buprenorfina

Farmacocinética

Absorcion: La absorcion es buena por sus diferentes vias de administracion, con
una biodisponibilidad oral baja y lenta disociacion, que se traduce en una duracion
de accion de 6 horas. La liposolubilidad le permite una absorcion excelente por la
barrera cutanea (54).

Distribuciéon: Se distribuye ampliamente hacia la circulacion plasmatica,
uniéndose en un 96% a las proteinas del plasma (55).

Biotransformacioén y excrecion: Se metaboliza por via hepatica, se transforma
principalmente a buprenorfina glucurénido y, en forma parcial a norbuprenorfina,
cuya difusion en el cerebro es muy baja. La excrecion biliar es su via de
eliminacién principal, independientemente de la via de administracion. Dos tercios
del farmaco se eliminan inalterados por las heces y un tercio se elimina sin
cambios o de-alquilado a través del aparato urinario; posee circulacion
enterohepatica. La farmacocinética de la buprenorfina no se altera con la edad ni
en pacientes con disfuncién renal (55,56). Farmacodinamia

La buprenorfina se clasifica como un agonista parcial de los receptores
opioides u, posee actividad antagonista sobre los receptores k y. La accién
analgésica eficaz de la buprenorfina se alcanza con una ocupacion de
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receptores relativamente baja, aproximadamente 5-10%, y se ha podido
comprobar que debido a este hecho, el grado de analgesia no se correlaciona
estrechamente con las concentraciones plasmaticas del farmaco (55,56).

1.8 Naloxona

Farmacocinética

Absorcion: Se absorbe con facilidad por el tubo digestivo, la naloxona se
metaboliza casi por completo en el higado, antes de llegar a la circulacion

general. Su inicio de accién es de 1 a 2 minutos después de su administracion
(567,58).

Distribucion: El efecto maximo por cualquiera de las vias de administracién
se observa entre los 5 y 15 minutos y tiene un volumen de distribucion de 1,8
It’kg (36).

Biotransformaciéon y excreciéon: La mayor parte de la naloxona se
biotransforma en su primer paso hepatico. Es hidrolizada a N-alilo-14-hidroxi7,
8-dihidromorfina y noroximorfona (7, 8-dihidro-14-hidroxinormorfinona). Los
tres compuestos se someten a glucoronidacién, lo que contribuye al alto efecto
de primer paso y a su corta duracidn de accion. La formacion de
naloxona3glucuronido, que es el principal metabolito que se encuentra en la
orina, es mediada por UGT2B7 (59).

Farmacodinamia

Inhibe competitivamente los opioides en los sitios receptores y, d y k. Naloxona
revierte y previene los efectos adversos de los opioides: depresion respiratoria,
sedacion, hipotension arterial sistémica, analgesia y espasmo de vias biliares.
Para antagonizar los efectos de depresidn respiratoria por buprenorfina se
requieren dosis mas altas de naloxona. Dosis de 1 mg IV de naloxona bloquean
por completo los efectos de 25 mg de heroina (36). 2.

2. Resultados de Genotipificacion

Los resultados obtenidos en la genotipificacion se presentan en tabla 18.
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Tabla 18. Resultados de genotipificacion.

Genes |HGVS Clasificacion [Medi to [Tipo de anotacién [Ntimero de pacientes Descripcién
VUS [Tapentadol Metabolism/pk
O-desmethyltr
SULT1A3 [NM_177552.4:c.43G>A(p.Val15Met) \VUS lamadol Metabolism/pk 1(74382)
\VUS Morfina Metabolism/pk
\VUS |Tapentadol Metabolism/pk
0-desmetiltra
\VUS madol Metabolism/pk
5 (63350, 70762,
SULT1A3 [NM_177552.4:c.25C>T(p.Arg9Cys) \VUS ITramadol Metabolism/pk 72953,79163,79200)
SULT1A1  [NM_177530.2:c.110G>A(p.Arg37GIn) \VUS Tapentadol  |Metabolism/pk 1(59639)
\VUS Paracetamol |Metabolismo/pk
\VUS Morfina Metabolismo/pk
\VUS ITapentadol Metabolismo/pk
O-desmetiltra
fm INM_177552.4:¢c.302C>T(p.Pro101Leu) \VUS Imadol Metabolismo/pk 2 (55577, 76835) Farmacocinética| Menor tasa de sulfatacion
Tipo de
Genes [HGVS IClasificacion [Medi t: tacioé de i Descripcion
Concentraciones plasmaticas
laumentadas,se asocia con una
Metabolismo/ dosis reducida de tramadol en
uUs ITramadol pk personas con dolor
Metabolismo/ Disminucion del aclaramiento de
uUs Morfina pk morfina en nifios
o-desmethyltram|Metabolismo/| Mayores concentraciones de
SLC22A1 NM_003057.3:c.1201G>A(p.Gly401Ser) us ladol 3 47 o-desmetiltramadol
V‘IEIdbU“ IIIU/
CYP2C19 |INM_000769.4:c.395G>A(p.Arg132GlIn) \VUS Metadona pk 1(74330) Aclaramiento reducido
Metabolismo/
CYP2D6 |NM_000106.6:c.1228G>A(p.Glu410Lys) us codeina bk 14 Farmacocinética [Mayor depuracién de codeina
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