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1. Introduccion
El estudio de las propiedades farmacologicas o toxicologicas de los compuestos quimicos
implica generalmente el uso de modelos basados en la experimentacion animal, que a su vez
provocan el planteamiento de cuestionamientos bioéticos donde la tendencia ideologica
principal es evitar en la medida de lo posible el sufrimiento animal en los ambitos de la

docencia y la investigacion.

En los ultimos afios, los avances de la quimica computacional y tedrica, y el disefio molecular
asistido por computadora han permitido que la quimica y otras disciplinas asociadas a la
salud, dejen de ser ciencias completamente experimentales, y que algunos cuestionamientos
puedan llevarse al ambito de la informatica para resolverse a través de modelos teéricos y
estadisticos que permitan reducir tiempo y costos en los procesos inherentes al
descubrimiento de las propiedades de sustancias con interés para el ser humano. De este
modo, la quimica computacional funciona en conjunto con la experimentacion para predecir
propiedades, las cuales pudiera no existir un modelo experimental real, ya que su

implementacion resultaria peligrosa, o implicaria el sufrimiento de especies animales.

En el campo de la farmacologia, los métodos computacionales pueden ser de gran utilidad
para responder cuestionamientos como: ;Qué posibilidad existe de que un fAirmaco se una
con un determinado receptor? ;Qué tan efectivo o toxico puede ser un farmaco? ;Coémo

puede modificarse la molécula de un farmaco para mejorar su efectividad?

En el ambito docente, la asignatura de farmacologia general impartida en la Facultad de
Estudios Superiores Cuautitlan, incluye una sesion practica donde se determinan los efectos
del pentobarbital mediante su administracién a roedores. La experiencia obtenida persigue
que el alumno se familiarice con conceptos elementales como son la curvas dosis-respuesta,
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y la obtencion de parametros como el margen de seguridad y el indice terapéutico; estos dos

ultimos, conceptos basicos para comprender la relacion seguridad-eficacia de los farmacos.

En este contexto, y con el fin de aproximar a los alumnos a los conceptos elementales sobre
las relaciones de estructura quimica-actividad biologica, el presente trabajo tiene como
objetivo principal; proponer la metodologia de una sesion practica para predecir el indice
terapéutico y el margen de seguridad de un farmaco, desarrollando un modelo computacional

intuitivo, sencillo y de facil abordaje a través de software de facil asequibilidad.

El alumno conocera conceptos relativos a descriptores moleculares, correlacion con la
respuesta biologica, predictibilidad y validacion, y ademds podra asociarlos con conceptos
vistos en la asignatura. Asimismo, despertar su interés en metodologias que prescinden del

uso de animales.

Del mismo modo, aprendera cémo los modelos computacionales y experimentales se
complementan para responder cuestionamientos sobre el comportamiento de la materia, y asi
ampliar su panorama profesional, mostrando una opciéon mas dentro de la industria o la

investigacion cientifica.

Pagina 8 de 90



2. Marco teorico

2.1 Introducciodn a las relaciones estructura quimica-actividad biologica.
La palabra QSAR, es el acronimo de Quantitative structure activity relationship. Es decir, la
relacion cuantitativa que existe entre la estructura quimica de los compuestos y su actividad
bioldgica. Esta definicion que es explicita en si misma, recoge la presuncion de que los
grupos funcionales y su acomodo espacial, son responsables de que las sustancias quimicas
tengan algun efecto en los organismos vivos. Este efecto bioldgico o actividad, puede ser
cualquier proceso asociado a mecanismos farmacocinéticos o farmacodinamicos dentro de
seres vivos, que se expresen a su vez en un efecto terapéutico o toxicologico. Cuando
hablamos en términos inherentes a las técnicas de QSAR, esta actividad bioldgica recibe el
nombre de endpoints. Algunos ejemplos de endpoints son: la toxicidad oral aguda, la

sensibilizacion dermal, la mutagenicidad y teratogenicidad o la bioacumulacion.

La idea de que la estructura quimica de las sustancias estd relacionada con sus efectos
bioldgicos no es nueva. A pesar de que los métodos QSAR son relativamente nuevos dentro
del campo de la toxicologia, por mds de cien afios, se han documentado en la literatura
diversos intentos de cuantificar las relaciones entre la estructura quimica y su potencial
toxico. Como ejemplo de lo anterior, se puede citar un viejo articulo de 1863, publicado por
la universidad de Estrasburgo en Francia, titulado “Action de I’alcool amylique sur
I’organisme”, en el cual Cros y su equipo notaron que existia una relacion entre la toxicidad
de alcoholes alifaticos primarios y su solubilidad en agua. Esta relacion demostro el axioma
central del modelo de estructura-toxicidad: la toxicidad de las sustancias se rige por sus
propiedades, que a su vez estan determinadas por su estructura quimica. Por lo tanto, hay

interrelaciones entre estructura, propiedades y toxicidad (Crum-Brown & Fraser, 1868-69).
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Hace mas de un siglo, Crum-Brown y Fraser expresaron la idea de que la accion fisiologica
de una sustancia en un cierto sistema biologico (@) era una funcion (f) de su constitucion

quimica

d=fC

Asi, una alteracion en la constitucion quimica, AC, se reflejaria en una alteracion en la

actividad biolégica A®.

Al estar convencidos de que la estructura de las sustancias quimicas es un factor
preponderante en su actividad, es preciso evaluar en qué proporcion se produce el efecto, y
qué cambios en la estructura impactaran en su anulacion o potencializacion. Un ejemplo
clasico de una pequefia variacion en la estructura quimica de un compuesto, puede impactar
en un cambio drastico en su actividad biologica, es precisamente la Talidomida. La
Talidomida se sintetizd por primera vez en el afio de 1954 por los laboratorios Chemie
Griinenthal, en Alemania, con el nombre molecular de alfa-Phtalyglutamic-acid-imida.
Conocida por sus efectos sedantes e hipnoticos, y utilizada en el tratamiento del vomito
asociado al primer trimestre del embarazo, a mediados de los 50 era la tercera droga mas
vendida, sin toxicidad entonces reconocida, ya que fue probada en ratones a dosis 10,000

mg/kg sin observar efectos colaterales fatales (Powell, 1996; George & Elias, 1999).

A finales de los 50 y principios de los 60 nacieron mas de 12,000 nifios con graves
deformaciones congénitas, de madres que habian ingerido el farmaco, caracterizadas por
desarrollos defectuosos en brazos, piernas o bien alteraciones masivas internas (George &

Elias, 1999).
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Después de las investigaciones, se descubrid que existian dos formas estructurales distintas
del farmaco, dos enantidmeros R y S que producian efectos distintos. Mientras la forma R
producia el efecto sedante, el isomero S producia efectos teratogénicos. La misma molécula,

con el mismo niimero de 4tomos, pero diferente orientacion espacial tenia un efecto negativo.

Cuatro afos después de su creacion la talidomida fue retirada del mercado. A pesar de ello
la fabrica alemana Chemie Griinenthal continué comercializdndola exclusivamente para su
uso en pacientes con lepra. La administracion de alimentos y drogas (FDA) en EUA aprobo
finalmente la comercializacion del farmaco el afio de 1998, y la Corporacion de Celgena en

Nueva Jersey recibié en 1995 la aprobacion de la patente para la fabricacion de la Talidomida

(Leslie, 1998).

2.1.Descriptores moleculares.
El objetivo de las técnicas QSAR es encontrar qué propiedades estructurales estan
relacionadas con una determinada respuesta biologica. Estas propiedades estructurales
pueden resumirse en numeros llamados descriptores. Por ejemplo, la siguiente estructura
quimica pertenece al Diazepam, un psicofdrmaco perteneciente al grupo de las
benzodiacepinas, de la cual se pueden inferir algunos descriptores a simple vista, por
ejemplo, el nimero de 4tomos de oxigeno y nitrégeno presentes:

Numero de atomos de nitrégeno: nN=2

Numero de atomos de oxigeno: nO=1
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(.3"'3 O

Cl =N

llustracion 1 Estructura quimica del Diazepam.

Los pardmetos nN y nO han sido inferidos mediante la observacion a simple vista de la
estructura quimica, y en virtud de que estas observaciones son traducidas a numeros, pueden
clasificarse como descriptores.

Existen un gran numero de mediciones que pueden hacerse a una estructura quimica, y por
muy complejas que sean, si son susceptibles de expresarse numéricamente, son descriptores.
Una definicion més formal sobre lo que es un descriptor ha sido propuesta por Todeschini
and Consonni:

“El descriptor molecular es el resultado final de un procedimiento l6gico y matematico que
transforma la informacion quimica codificada dentro de una representacion simbdlica de una
molécula en un nimero 1til o el resultado de algiin experimento estandarizado” (Todeschini
2009).

A diferencia de los descriptores que hemos extraido de la estructura quimica del Diazepam
(nO y nN), existen un gran nimero de descriptores que se obtienen a través de
transformaciones matematicas complejas, o a partir de representaciones o modelos
tridimensionales de las sustancias quimicas. En los laboratorios de quimioinformatica de todo

el mundo, se trabaja constantemente por encontrar nuevos descriptores que tengan alguna
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correlacion o expliquen alguna actividad. Esto ha generado la necesidad de proponer formas

de clasificar a los descriptores.

Una de las clasificaciones mas usadas, es aquella que agrupa a los descriptores de acuerdo a

su dimensionalidad (ver Tabla 1).

Tabla 1 Clasificacion de los descriptores de acuerdo a su dimensionalidad

Dimension Pardmetros

0D Indices constitucionales, propiedades moleculares, conteo de 4tomos y
enlaces

1D Conteo de fragmentos, huellas digitales

2D Parametros topolodgicos, pardmetros estructurales, parametros
fisicoquimicos incluyendo descriptores termodindmicos.

3d Parametros electronicos, parametros espaciales, parametros del analisis
de la forma molecular, parametros del analisis del campo molecular y
parametros del anélisis de la superficie del receptor.

De acuerdo a esta clasificacion, los descriptores nO y nN son descriptores 0D.

Actualmente, existen numerosas herramientas libres y privativas para calcular descriptores.
Algunas poseen interfaces graficas, mientras que otras se operan mediante c6digo o poseen
un editor grafico para modelar las estructuras en dos o tres dimensiones. A continuacion, se
muestra una lista de programas de uso frecuente. Algunos de ellos como CODESSA PRO,

MOE u OCHEM, contienen también herramientas para desarrollar modelos con los

descriptores obtenidos (ver Tabla 2).

Tabla 2 Lista de algunos programas de uso comun para el calculo de descriptores.

Software/online

Weblink
platform
Cerius2 http://accelrys.com/
CODESSA PRO http://www.codessa-pro.com/index.htm
Discovery studio http://accelrys.com/
DRAGON http://www.talete.mi.it/products/dragon_description.htm
\E/'C:Déi%%n at http://www.vcclab.org/lab/edragon/
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GRID http://www.moldiscovery.com/soft_grid.php

JME Molecular Editor | http://www.molinspiration.com/jme/index.html

Linux4Chemistry http://www.linux4chemistry.info/

MOE http://www.chemcomp.com/software.htm

MOLCONN-Z http://www.edusoft-lc.com/molconn/

MOLE db http://michem.disat.unimib.it/mole_db/

MOLGEN-QSPR http://www.molgen.de/?src=documents/molgengspr.html

OCHEM https://ochem.eu/home/show.do

OpenBabel http://openbabel.org/

PaDEL-Descriptor http://padel.nus.edu.sg/software/padeldescriptor/

PCLIENT http://www.vcclab.org/lab/pclient/

QSARModel http://www.molcode.com/

QuaSAR http://www.chemcomp.com/feature/qsar.htm
http://tripos.com/index.php?family=modules,SimplePage&page=

SYBYL-X SYBYL-X

TsarTM http://www.accelrys.com/products/tsar/tsar.html

Unscrambler X http://www.camo.com/rt/Products/Unscrambler/unscrambler.html

. http://www.vlifesciences.com/products/VLifeMDS/Product
V-Life MDS VLﬁ‘eMDS.php i B

2.2.Similitud estructural
Generalmente un modelo QSAR comienza recolectando informacion experimental sobre un
grupo de compuestos quimicos a los que se les conoce como “data set”. Este grupo de
compuestos deben idealmente compartir caracteristicas estructurales entre si. Por esa razon,
en algunos textos son llamados “analogos”. Teniendo en consideraciébn que sustancias
quimicas con estructuras similares, produciran efectos biologicos similares, los andlogos
poseen frecuentemente los mismos grupos funcionales y en algunos casos donde el desarrollo
QSAR es mas especializado, los analogos se agrupan de acuerdo a criterios mas robustos. A
este proceso se le conoce como “categorizacion”. La Organizacidén para la cooperacion y
desarrollo econdmico (OCDE) ha publicado la guia 194 para la categorizacion de sustancias
quimicas cuyo titulo original es: Series on Testing & Assessment “GUIDANCE ON

GROUPING OF CHEMICALS, SECOND EDITION”
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Como ya se menciond, los andlogos estructurales comparten un cierto grado de similitud
entre ellos. Esta similitud estructural no puede ser medida de forma subjetiva, y debe tener
parametros a través de algun indice que exprese de forma numérica ese parecido.

La definicion de similitud estructural quimica depende de la caracteristica molecular en
analisis, tales como grupos funcionales o subestructuras comunes. En general, se asume
ampliamente que las caracteristicas y el comportamiento de las sustancias estan parcialmente
condicionados por su estructura, y se han definido numerosas medidas cuantitativas de

similitud molecular (Rouvray & D.H., 1995).

La definicion de similitud para las moléculas consiste en mapear el espacio quimico, es decir,
una representacion de la molécula en términos de descriptores relevantes en el espacio
unidimensional con niameros reales. La definicion también depende de la representacion de
las moléculas bajo consideracion en espacio descriptor. Las moléculas pueden representarse

usando una gama de diferentes representaciones.

Algunos indices de uso frecuente para medir similitud estructural se recogen en la siguiente

tabla:

Tabla 3 Indices de uso comiin para determinar similitud estructural.

Medida Rango Formula
Cosine 0.0,1.0
o
Jla+c)* b +c)
Dice 0.0,1.0
2.0%g

(a+el+(b+e)

c+d
Va+b+eo4+d

Euclid 0.0,1.0
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Forb 0.0,
orbes ! c*(at+b+o+d)

la+e)* b+

Hamman -1.0,1.0 {c +c£]|—(.:z +E:']|
at+b+eo+d
Jaccard 0.0,1.0 o
a+db+e
Kulczynski | 0.0,1.0
05% % 4+ ¢
a+ec b+c
Manhattan | 1.0,0.0 (@ +&)
@+b+e+d)
Matching 0.0,1.0 c+d
a+d+oc+d
Pearson -1.0,1.0 (c*d) — (@ *h)
Jat+o ¥ Bty a+d)y* b +d)
Rogers- 0.0,1.0 o4
Tani
animoto @+B) +latbtctd)
Russell- 0.0,1.0 I
Rao a+b+eo+d
Simpson 0.0,1.0 P

minil @ +e), (& +c))

Tanimoto 0.0,1.0 c
a+d+ec
Yule -1.0,1.0 {.:' *d}—{a: *E:']
e *d)+(a*h

Ejemplo de un data set de analogos estructurales con su coeficiente de similitud y el valor
experimental de DLso oral en rata transformado a forma logaritmica. (TEST SOFTWARE,

2015)

Pagina 16 de 90



Tabla 4 Compuestos analogos con sus coeficientes de similitud y valores experimentales

de toxicidad oral aguda.

Coeficiente de Valor experimental
CAS Estructura similitud DL50
-Log10(mol/kg)
3700-90-1 vy M B 0.96 1.95
{
32744-43-7 N 0.85 5.06
3700-98-9 YR 0.83 2.86
rmj
17581-48-5 POV, g N 0.76 2.71
3853-74-5 A T 0.74 4.61
HG\U,D\':\ SJN/E
64249-01-0 ) @ 0.71 2.89
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29173-31-7 w “ww 0.71

63717-18-0 NS S 0.70
P F\, g
H}c/:l \)
5840-95-9 e 0.69
H}C 4<C-H3 CH,
2667'52'9 H;CY/S‘V'E;[PI.;‘:I)\:EH: 0-68

2.3.M¢étodos estadisticos en QSAR.

Cuando se obtienen descriptores de un grupo de compuestos analogos, es preciso averiguar
si alguno o algunos, poseen alguna correlacion con la respuesta biologica. Por ejemplo, el
descriptor LogP, también conocido como coeficiente de distribucion, o coeficiente de
particion octanol/agua, es ademds de un descriptor, un pardmetro fisicoquimico asociado a
los procesos ADME (absorcion distribucion, metabolismo y excrecion) de los farmacos. No
seria raro encontrar una relacion entre la toxicidad oral aguda en rata y log P. Sin embargo,
esta explicacion mecanistica no es siempre facil, y debe encontrarse a través de mecanismos
matematico-estadisticos. (Es facil concluir con el simple razonamiento si los descriptores nO
o nN tienen alguna relacion con la toxicidad en ratas? Los algoritmos usados en QSAR, aun

cuando estos impliquen un alto grado de complejidad, persiguen los mismos propdsitos:
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Descubrir cudl o cudles descriptores tienen correlacion alguna con la respuesta biologica

estudiada, y la forma y proporcidn con la que ocurre esta relacion.

Como mencionamos anteriormente, los descriptores calculados son al final de cuentas
mediciones que se han hecho a un grupo de compuestos quimicos, representados en dos o
tres dimensiones, y a los cuales se le ha aplicado un tratamiento o transformacion especifico.
En el desarrollo de un modelo QSAR, los descriptores calculados son por lo general vertidos
en una matriz o base de datos con el fin de aplicar un algoritmo que descubra cudles
descriptores tienen una relacion con la respuesta bioldgica estudiada, y por ende, cudles

descriptores son utiles para generar un modelo.

Es necesario aclarar, que, aunque no existe concretamente un nimero adecuado de
compuestos para generar un modelo, se sabe con certeza que modelos integrados por datasets
pequeiios, tienen estadisiticos de buena predictibilidad para set interno y externo, pero fallan
al predecir con exactitud las actividades bioldgicas de compuestos externos (Golbraikh &
Trosha, 2002). Un interesante estudio, revela que la predictibilidad de un modelo QSAR
aumenta cuando se incrementa el nimero de compuestos que se usan para desarrollarlo (

Partha et al , 2008)

La tabla siguiente muestra algunos descriptores 2D calculados con M.O.E 2010.10. La
primera columna indica el nimero CAS de cada compuesto, mientras que la ultima, la DL50
oral en forma logaritima, la cual se ha obtenido de la biblioteca nacional de los estados

Unidos, en su base de datos TOXNET.
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Tabla 5. 10 compuestos con descriptores 2D y su respuesta bioldgica.

CAS VDistEq VDistMa vdw_area vdw_vol vsa_acc vsa_hyd vsa_other vsa_pol weinerPath | weinerPol | zagreb | DL50oral
17581-48-5 3.1868742 | 8.3703127 | 374.86313 | 426.05524 | 27.133842 | 216.85741 114.5006 | 27.133842 879 24 86 2.71
2667-52-9 2.9288006 | 7.7054315 | 329.63724 373.8913 | 9.3319435 | 237.07358 | 66.860428 | 9.3319435 481 17 70 4.78
29173-31-7 2.9587636 | 7.4977479 | 292.16196 299.0322 | 31.799814 | 153.92984 | 96.467155 | 31.799814 408 19 66 3.68
32744-43-7 3.289257 8.78724 | 427.40829 | 468.81296 | 36.465786 | 273.28629 | 101.28493 | 36.465786 1276 29 98 5.06
3700-90-1 3.0962324 | 8.5261192 | 379.98282 | 424.04718 | 36.465786 | 225.86079 | 101.28493 | 36.465786 966 27 94 1.95
3700-98-9 3.4103076 | 8.7706366 400.2905 | 459.13376 | 52.194923 | 257.47778 | 71.399315 | 52.194923 1332 29 98 2.86
3853-74-5 3.5255096 | 8.1450882 | 367.17224 | 402.01862 | 22.898865 | 232.00607 | 88.563698 28.58144 920 21 80 4.61
5840-95-9 3.162246 | 7.4650564 | 291.76324 | 306.34821 | 22.898865 | 160.86784 | 88.563698 28.58144 454 17 62 3.4
63717-18-0 3.0335944 | 8.3756628 377.8244 | 403.39728 23.6714 | 207.61983 | 133.72086 23.6714 810 30 96 3.06
64249-01-0 3.2325237 | 8.4973059 | 374.88602 | 428.23239 | 22.898865 | 258.65308 | 79.809959 | 22.898865 974 31 100 2.89

Continuando con este ejemplo, el método estadistico que se aplique, deberd encontrar el
descriptor o descriptores que mejor se correlacionen con la respuesta bioldgica (en este caso
DL50 oral).

Los métodos estadisticos son un componente esencial del QSAR. Ayudan a construir
modelos, a estimar las habilidades predictivas de un modelo y a encontrar relaciones y
correlaciones entre variables y actividades. Los métodos de analisis de datos se utilizan para
combinar datos en diferentes formas y agrupar observaciones en jerarquias. Los métodos de
regresion se utilizan para construir un modelo en forma de una ecuacidon que da una o mas
variables dependientes (normalmente actividad) en términos de variables independientes
("descriptores"). El modelo puede usarse para predecir actividades para nuevas moléculas,
tal vez priorizando o seleccionando un gran grupo de moléculas cuyas actividades no se

conocen.
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La capacidad de un modelo para proporcionar informacidn sobre el sistema es tan importante
como su capacidad de prediccion. Posiblemente mas valioso que ser capaz de predecir una
actividad o propiedad es saber qué aumenta cuando un determinado descriptor aumenta.
Por tultimo, los métodos de validacidon son necesarios para establecer la predictividad de un
modelo en datos no vistos y para ayudar a determinar la complejidad de una ecuacion que su
cantidad de datos justifica (Devillers, 1996).

En las ultimas décadas, ademas de los miles de descriptores quimicos que se han puesto a
disposicion, también se han desarrollado muchos algoritmos de modelado avanzados y
potentes. Los modelos mas antiguos QSAR fueron ecuaciones lineales con algunos
parametros. A continuacion, se introdujeron otras herramientas, como la red neuronal
artificial, la 16gica difusa y los algoritmos de mineria de datos, lo que hace posibles modelos
no lineales y la generacion automatica de soluciones matematicas (Devillers, 1996).
Podemos distinguir dos tipos de algoritmos: los de las regresion y clasificacion. Los métodos
de regresion obtienen un valor continuo. Los clasificadores encuentran la categoria, ej, para
clase de toxicidad. La ilustracién 10 enumera algunos clasificadores comunes y modelos de

regresion utilizados en QSAR (Devillers, 1996).
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llustracion 2 Algunos modelos de clasificacion y regresion, utilizados en QSAR.

Clasificacion Regresion

* Analisis discriminante * Analisis multivariado

- CART * Minimos cuadrados parciales

* KNN * Redes neurales

* Légica difusa » Otr_os algoritmos (PCA, algoritmos
genéticos).

* Bayesiano
* Mapa autoorganizado
* Maquinas de vectores de soporte

2.4.Modelo de prediccion y validacion interna.

Frecuentemente, un algoritmo de clasificacion o regresion arrojard informacién matematico-
estadistica que permita encontrar qué descriptores se correlacionan o tienen mayor influencia
sobre la respuesta bioldgica y asi construir un modelo de prediccidon que tendré la forma de

una ecuacion:

Actividad biologica= descriptor 1 * constante 1 + descriptor 2 *constante 2+ descriptor n * constante n

Por ejemplo, un articulo publicado (Asadollahi et al, 2011) reporta el desarrollo de modelos

QSAR para compuestos antagonistas de los receptores de quimiocina CXCR2, los cuales
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surgieron a partir de un algoritmo genético. La ecuacion de prediccion reportada es la

siguiente:

pIC50 =—8.92 — 5.41MATS5v — 1.34GATS8p + 31.53MATS2m — 3.54BEHp2

Donde la variable dependiente de la ecuacidn anterior, es el -log de la concentracion media
inhibitoria maxima, la cual, es una medida de la efectividad de un farmaco al cuantificar la
inhibicidn de una funcidn biologica o bioquimica especifica, MATSS5v, GATS8p, MATS2m
t BEHp2 son los descriptores que componen el modelo, y los valores numéricos son
constantes.

Hasta este punto, podria pensarse que al obtener una ecuacidon como la anterior, esta ya es
util para predecir la actividad de nuevos compuestos. Sin embargo, los modelos obtenidos a
partir de descriptores y datos de actividades biologicas experimentales, requieren de
rigurosas evaluaciones estadisticas que aseguren que la ecuacidon puede predecir nuevas
entidades quimicas.

Uno de esos procedimientos dirigidos a comprobar la confiabilidad de los modelos, se conoce
como validacion interna. Esta consiste elementalmente en realizar cambios, transformaciones
y perturbaciones al modelo obtenido, con el fin de evaluar si este no esta sobreentrenado, es
decir, que los valores experimentales de la actividad biologica y los descriptores usados para

construirlo, no siguen una tendencia que impida a la ecuacion predecir nuevos compuestos.

A continuacion, se menciona de manera breve algunos métodos de validacion interna.
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Validacion cruzada, Leave One Out (Dejar uno fuera)

Para determinar la validacion cruzada LOO, el conjunto de entrenamiento se modifica
principalmente eliminando un compuesto del conjunto. A continuacion, se reconstruye el
modelo QSAR basado en las moléculas restantes del conjunto de entrenamiento utilizando la
combinacion de descriptor seleccionada originalmente y se calcula la actividad del
compuesto suprimido con base en la ecuacion QSAR resultante. Este ciclo se repite hasta
que todas las moléculas del conjunto de entrenamiento se han suprimido una vez y los datos
de actividad previstos obtenidos para todos los compuestos del conjunto de entrenamiento se
usan para el calculo de varios parametros de validacion internos. Por ultimo, se evalaa la
predictividad del modelo utilizando la suma residual predicha de cuadrados (PRESS) y se
valida R2 (Q2) para el modelo mientras que el valor de la desviacidon estandar del error de

prediccion (SDEP) se calcula a partir de PRESS

PRESS = > (Yobs — Yprea)

(1)
PRESS
SDEP =
n

2

Q2 —1— Z (Yobs{lrujn) - Ypred(Lruin)) —1— PRESS
- = 2 - 2
Z (Yubs{lru.in) - eruining) Z (Yobs{lmin) - Ytriiining)

..(3)

En las ecuaciones (1)-(3), Y obs e Y pred corresponden a los valores de actividad observados
y LOO previstos, n se refiere al nimero de observaciones, Yobs (train) es la actividad
observada, Ypred (train) es la actividad predicha de las moléculas del conjunto de
entrenamiento basadas en la técnica LOO. El valor umbral de Q2 es 0.5 (Roy et al, 2015).
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Validacion cruzada, Leave many out (Dejar varios fuera)

El principio basico de la técnica de LMO o técnica de dejar algunos fuera leave-some-out
(LSO) es que una parte definida del conjunto de entrenamiento se mantiene y se elimina en
cada ciclo. Para cada ciclo, el modelo se construye con las moléculas restantes (y utilizando
los descriptores seleccionados originalmente) y luego se predice la actividad de los
compuestos eliminados  utilizando el modelo desarrollado. Después de que se hayan
completado todos los ciclos, se utilizan los valores de actividad predichos de los compuestos

para el calculo de Q? (Roy et al, 2015).

Bootstraping

La premisa basica de este método es que el conjunto de datos es representativo de la
poblacion de la cual fue modelado. Debido a que s6lo hay un conjunto de datos, bootstrapping
simula lo que sucederia si la poblacion fuera remuestreada mediante un remuestreo aleatorio
del conjunto de datos (Efron y Tibshirani, 1993; Wehrens et al., 2000). En una validacién
tipica de arranque, los grupos K n-dimensionales se generan mediante una seleccion repetida
aleatoriamente de n objetos del conjunto de datos original. Cada grupo de datos es entonces
siempre n-dimensional; algunos de estos objetos pueden en el mismo grupo méas de una vez,
mientras que otros nunca podrian estar dentro. EI modelo obtenido en los primeros objetos
seleccionados se utiliza para predecir los valores para la muestra excluida. A partir de cada
muestra de bootstrap se calcula el parametro estadistico de interés (aqui Q?). Esto produce
un conjunto de estimaciones utilizadas para obtener una metaestimacién (por ejemplo,

podriamos generar 100 muestras de bootstrap y calcular Q? para cada muestra). Como en el
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caso de la validacién de leave many out, un alto promedio de Q? en la validacion de bootstrap

es una demostracion de la robustez del modelo y la predictividad interna (Gramatica, 2004)

Ajuste por minimos cuadrados.

El método més comun para validar el modelo de forma interna es el ajuste por minimos
cuadrados. Este método de validacion es similar a la regresion lineal y se determina R?
(coeficiente de correlacion cuadrado) para la comparacion entre las actividades predichas y
experimentales. Un método mejorado para determinar R? es el ajuste robusto de la linea recta,
donde los puntos de datos estan alejados de los puntos de datos centrales. Una alternativa a
este método es la eliminacion de valores atipicos (compuestos del conjunto de entrenamiento)
del conjunto de datos en un intento de optimizar el modelo QSAR y s6lo es valido si se siguen
reglas estadisticas estrictas. Cuando la diferencia entre el valor de R? y R? adj es menor que
0.3 indica que el numero de descriptores implicados en el modelo QSAR es aceptable. El

numero de descriptores no es aceptable si la diferencia es superior a 0.3.

(3]

Rl— NEXY - (Ex) (ZY)
\/([NZXZ —-(ZX)’][NZY* = (ZY)?))

2.5.Validacion externa.

La finalidad esencial del desarrollo de los modelos QSAR es la prediccion de la actividad
biologica de compuestos quimicos que aun no han sido sometidos a la experimentacion in
vivo. Lo anterior tiene utilidad en las fases tempranas de disefio y desarrollo de nuevas
moléculas, como herramienta premonitoria para la toma de decisiones futuras. Por ejemplo,
los estudios QSAR pueden ser valiosos para decidir si vale la pena la sintesis de un
compuesto candidato y de este modo, optimizar el proceso y minimizar el gasto innecesario

de recursos econdmicos y fisicos.
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Los estudios QSAR son usados en areas como la farmacologia, la toxicologia, las industrias
cosmética, agroquimica y genética, entre otras, donde se precisa tener una idea solida sobre
los posibles efectos de las sustancias quimicas en los sistemas biologicos. Como ya se vio
antes, la validacion de un modelo de prediccion consiste elementalmente en asegurar que, en
efecto, sea capaz de predecir la actividad bioldgica de nuevos compuestos que se encuentran
dentro de un universo que fue delimitado durante su desarrollo. Esta limitacion del modelo
es comunmente llamada -Dominio de aplicabilidad-, y consiste en fijar una region del espacio
quimico en la cual el modelo tiene poder predictivo. Por ejemplo, si se deseara desarrollar un
modelo con capacidad de predecir la toxicidad de fenoles, seria incorrecto pensar que este
pudiera funcionar para predecir la toxicidad de aminas terciarias. Es decir, el dominio de
aplicabilidad son todas aquellas caracteristicas del modelo que definen qué compuestos

pueden ser predichos y cuales no.

Una definicion mas formal del dominio de aplicabilidad, lo describe como una region teorica
en el espacio quimico conformado tanto por los descriptores del modelo como por la
respuesta modelada. El dominio de aplicabilidad juega un papel crucial para estimar la
incertidumbre en la prediccion de un compuesto particular sobre la base de como es similar
a los compuestos empleados para construir el modelo QSAR. Por lo tanto, la prediccion de
una respuesta modelada utilizando QSAR es aplicable sélo si el compuesto que se predijo
cae dentro del DA del modelo, ya que es imposible predecir todo el universo de los

compuestos utilizando un solo modelo QSAR (Gramatica, 2007).

Cuando se tiene la certeza de que un compuesto se encuentra dentro del dominio de
aplicabilidad de un modelo, la respuesta bioldgica puede predecirse comunmente con dos
propositos: obtener posible informaciéon que no ha sido atn probada en modelos
experimentales in vivo, o comprobar si el modelo es capaz de predecir la actividad biologica
de la cual ya se tiene informacidon experimental. En este ultimo caso, el resultado es una
respuesta biologica calculada (o predicha) por el modelo, que se compara con la experimental
siempre dentro de un intervalo de confianza. La validacion externa de un modelo de
prediccion QSAR o QSPR, consiste precisamente, en determinar si este puede predecir
compuestos distintos a los que fueron usados para su construccion. Este grupo de compuestos

se conoce como set de prueba, set de validacion o set externo.
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Los datos obtenidos de una validacion externa, son datos experimentales contra calculados,

que, al ser graficados tienen el aspecto tipico de una recta de regresion.

Los siguientes datos de validacion externa provienen del desarrollo de un modelo QSAR para
la prediccion de la toxicidad de impurezas derivadas del proceso de fabricacion de un
plaguicida. Este tipo de datos se reportan tipicamente en estudios con fines regulatorios en
diversas partes del mundo, y en este particular ejemplo, estan vertidos en una tabla que
contiene cinco compuestos con los nimeros CAS, los valores logaritmicos de la dosis letal
media experimental, la dosis letal media calculada con la ecuacidon de prediccion, el valor de

los descriptores calculados, y la estructura quimica (Acuna, 2014) ver Tabla 6.

pDLso = 2.53107 - 0.154568*MATS8m + 0.682734*MATS7p - 0.0150956*MPCO08
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Tabla 6. Ejemplo de una validacion externa con 6 compuestos.

Compuesto DLsoexp MATS8m | MATS7 MPCO DLsocalc Estructura
-Log p 8 -Log
(mol/Kg) (mol/Kg)
78194- 2.24 0.132 | 0.181 27 2.226 £
=y
CH, I\o
H,C/]\CH,
71626- 1.89 -0.057 | -0.059 | 38 1.926
11-4
81719- 2.02 0.119 | -0.056 | 32 1.991 ]/
55-3 ﬁ)\
34264- 2.36 -0.052 | -0.174 | 16 2179 T
24-9 )\@(
51218- 2.1 0.112 | 0.039 31 2.072
45-2 %;[);p\
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Como se menciono anteriormente, es comun que de los datos experimentales y los calculados
sean susceptibles de graficarse y de procesarse estadisticamente para la obtencion de

parametros que permiten evaluar la calidad del modelo.

[lustracion 3. Grdfica de valores predichos contra experimentales para compuestos de la
validacion externa de un modelo OQSAR. (Acunia, 2014)

23F .

e
ha
T
|

pDL50 calc
ka

1-9_ 1 1 1 1 1 1]
1.8 1.9 2 21 22 23 24

pDL50 Exp
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A continuacidn, se mencionan algunos estadisticos importantes inherentes a la validacion
externa:

e R? predictiva (R%pred o Q1))
La R? pred refleja el grado de correlacion entre la actividad predicha y observada del conjunto

de prueba.

Y (Yobs(prueba) — Ypred(prueba))?

R?pred =1 — —
pre Y. (Yobs(prueba) — Y entrenamiento)?

Aqui, la 'Y obs (prueba) e Y pred (prueba) son los datos de la actividad predicha y observada
para los compuestos de prueba, mientras Y entrenamiento indica la media de la actividad
observada de las moléculas del conjunto de prueba. De aqui, que los modelos con valores de

R? superiores al valor estipulado de 0.5 sean considerados como buenos predictores'®.

e C(riterio de Golbraikh y Tropsha

Golbraikh y Tropsha propusieron un conjunto de parametros para determinar la
predictibilidad externa de un modelo QSAR. De acuerdo a Golbraikh y Tropsha, los modelos

son considerados satisfactorios, si satisfacen todas las condiciones siguientes'®:

a) Q2 entrenamiento >0.5
b) R? de prueba >0.6

.2
"% < 0.1y0.85 <K < 1.15

c)

r2

r2—14?
r2

<0.1y0.85 <k’ <1.15.
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d) |r¢ —75l <0.3

e Estadistico r’m (prucba) para validacion externa.

Con el fin de verificar la propincuidad entre los datos observados y predichos, el pardmetro
r’m (prueba), similar a r'mroo) usado en validacion interna, ha sido desarrollado por Roy et
al. El valor de este estadistico es calculado usando los coeficientes de correlacion cuadrada
entre las actividades predicha y observada de los compuestos del conjunto de prueba. Para
una prediccion aceptable, el valor de Ar;2 (prueba) deberia ser preferiblemente menor a 0.2,
dado que el valor de r’m (prueba) es més de 0.5.

Es interesante que Roy y colaboradores establecieran que esta herramienta puede ser
extendida a todo el set de datos empleando la actividad predicha LOO (leave one out) para
el conjunto de entrenamiento y la actividad predicha para los compuestos del conjunto de
prueba. Estos pardametros han sido referidos como 472 (total) el cual refleja la habilidad

predictiva del modelo para el total del conjunto de datos (Roy et al, 2015)

2.6.Farmacometria: Generalidades
La farmacometria es la valoracion cuantitativa de la actividad bioldgica de los farmacos. Es
la parte de la farmacologia encargada de establecer la relacion precisa entre dosis y actividad
biologica. Esta relacion se expresa graficamente en la curva dosis-efecto, que consideraremos
mas adelante. Es necesario aclarar que todas las curvas que se presentan en este capitulo son

modelos matematicos, es decir, son expresiones matematicas con las cuales se intentan
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explicar los fendmenos bioldgicos. Estas son s6lo aproximaciones a los fenomenos que se

quieren conocer.

Generalidades de los Bioensayos

Cuando un farmaco se administra a un paciente es siempre con el objetivo de producir un
efecto terapéutico. Sin embargo, no debemos olvidar que un solo fairmaco puede producir
diferentes efectos bioldgicos. Por ejemplo, muchos farmacos pueden presentar uno o mas
efectos adversos. Adicionalmente, la magnitud de los efectos producidos por un farmaco
puede ser variable, dependiendo de diversos factores entre los que se encuentran factores
farmacocinéticos, farmacodindmicos e intrinsecos del paciente. Por esto, es importante
conocer, tanto los efectos biologicos que un farmaco puede producir, como los mecanismos
por los que dichas respuestas se generan y las dosis que se requieren para que se presenten.
Los efectos producidos por los farmacos se estudian experimentalmente mediante
bioensayos. Un bioensayo consiste en cuantificar una respuesta bioldgica producida como
consecuencia de la exposicion a un farmaco. Entonces, en estos estudios la respuesta
biologica que el farmaco produce es la variable dependiente (y), mientras que la exposicioén
al farmaco es la variable independiente (x).

Los bioensayos nos sirven como modelos del efecto que un farmaco tendria en la vida real.
Por lo tanto, la realizacion de bioensayos tiene las siguientes aplicaciones:

1) Evaluar la actividad de nuevos farmacos.

2) Conocer los mediadores enddgenos (moléculas de sefializacion) involucrados en la
generacion del efecto farmacolégico.

3) Identificar los efectos secundarios de los farmacos y su interaccidon con otros compuestos.
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4) Conocer la concentracion de farmaco necesaria para alcanzar determinado efecto,
especialmente los terapéuticos y toxicos.

Anteriormente, los bioensayos se utilizaban también para la concentracion de una sustancia
activa, como un farmaco o una hormona, en una muestra biologica. Esto se hacia mediante
la comparacion de la respuesta producida por la muestra, contra las respuestas producidas
por una serie de estandares. Actualmente, los bioensayos no se emplean mas con este objetivo

pues la cuantificacion de fArmacos por métodos es menos costosa e igualmente sensible.

Bioensayos con respuestas graduales: curvas concentracion-respuesta gradual

Como ya se menciond, en un bioensayo se mide la respuesta que se genera tras la exposicion
a un farmaco. Las respuestas graduales se llaman asi porque pueden adoptar diferentes
valores en la cuantificacion. Formalmente, la medicion de una respuesta gradual
correspondiente a una variable continua, por lo que puede tomar cualquier valor dentro de
rango determinado. Desde los primeros experimentos en los que se cuantificaron respuestas
farmacologicas graduales, se observd que se generaban respuestas mayores cuando se
administraba mas farmaco. Por esta razén, en estos bioensayos se administra no so6lo una
dosis de farmaco, sino varias. El término "dosis" se refiere a la masa de farmaco administrada.
Estrictamente, este término debiera usarse s6lo en experimentos con animales enteros a los
que se les administra por una via particular determinada masa de farmaco.

En esos casos, la concentracion exacta del farmaco en diferentes partes del organismo es
desconocida, pero si se conoce la administrada. En contraste, en bioensayos in vitro, cuando
utilizamos como muestras biologicas moléculas, células, tejidos u 6rganos, se aplican como
variable independiente, diferentes concentraciones conocidas de farmaco. Aunque por

razones histdricas las curvas generadas con los resultados de experimentos que miden
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respuestas graduales se siguen llamando "curvas dosis respuesta", el término mas adecuado
es ""curvas concentracion respuesta'.

En los bioensayos, la concentracion de farmaco debe variar en proporcion geométrica. Esto
quiere decir que las concentraciones empleadas deben estar igualmente espaciadas en una
escala logaritmica. Por ejemplo, pueden utilizarse concentraciones de firmaco de 10, 33, 100,
330, 1000, 3300 y 10000 nM. Cuando se saca el logaritmo a estas concentraciones, dichos
valores estarian igualmente espaciados por 0.5 unidades entre uno y otro: 1.0, 1.5, 2.0, 2.5,
3.0, 3.5, y 4.0. Para elegir las concentraciones a utilizar es importante conocer el rango de
concentraciones en el que trabajard y el numero total de concentraciones que se pueden

analizar en el bioensayo. Tipicamente se utilizan al menos seis concentraciones diferentes.

Tomemos como ejemplo de una curva concentracion-respuesta gradual la medicion de la
capacidad de un farmaco de unirse a una biomolécula. En estos ensayos de union o binding,
las muestras bioldgicas empleadas son moléculas de importancia bioldgica como receptores.
Para cuantificar la capacidad de unidn, se recurre a estrategias que generen una respuesta
cuantificable por un método analitico o un equipo especializado. En los ensayos de binding,
se utilizan fArmacos (u hormonas o toxinas) marcados radioactivamente. El procedimiento
consiste en tener diferente, cada una con un nimero equivalente de receptores. A todas las
muestras, cada una con un nimero equivalente de receptores. A todas las muestras se les
agrega un exceso de farmaco radioactivo. Si en ese punto, se cuantificara la radioactividad,
que es funcidn de la union del fArmaco marcado a los receptores, tendriamos una respuesta

maxima, pues todos los receptores estarian ocupados.

Posteriormente a cada muestra se le adiciona una concentracion diferente de farmaco que no

esta marcado radioactivamente. De acuerdo con lo discutido anteriormente, las
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concentraciones deben seguir una proporcion geométrica, por ejemplo variando diez veces
una de la otra. En ese caso, los logaritmos de cada concentracion estarian espaciados uno del
otro por una unidad. Tras adicionar el firmaco no radiactivo, debe cuantificarse la
radioactividad. La disminucion en la sefial radioactiva es proporcional a la cantidad de
farmaco radioactivo que es desplazado de los receptores. Entonces, la unién del farmaco no

radioactivo es directamente proporcional a la disminucion en la sefial ver Ilustracion 4.

llustracion 4 Ensayo de union de radioligando (binding) como ejemplo de una curva

concentracion-respuesta gradual.
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En la Ilustracion 4 se pueden observar que existen concentraciones a las cuales alin no hay
desplazamiento del farmaco radioactivo (regresion 1). Esto se debe a que, aunque exista
farmaco no radioactivo en el sistema, su afinidad no es suficiente para que comience a unirse
a los receptores. De manera equivalente, en la parte derecha de la curva (region 3), la union

alcanzara un maximo aun cuando se utilicen concentraciones mayores de fArmaco.
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Esto se debe a que el numero de receptores en la muestra (al igual que en los tejidos) es
limitado y no se pueden ocupar mas receptores de los que existen. Sin embargo, también
existe una region de la curva (Ilustracién 5) en la que la respuesta es directamente a la
concentracion de farmaco. Es importante notar que esta proporcionalidad se presenta sélo en

un rango limitado de concentraciones.

llustracion 5. Las curvas dosis-respuesta gradual permiten la comparacion de la actividad
de dos farmacos.
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Interpretacion de la curva concentracion-respuesta

Las caracteristicas descritas para la curva de unidn son comunes a todas las curvas

concentracion-respuesta. De esta manera, este tipo de curvas estan definidas por cuatro

parametros:
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1) La respuesta en ausencia de firmaco o respuesta basal.

2) La respuesta maxima.

3) La pendiente de la region en la que la respuesta es directa.

4) La concentracion efectiva media CE'so

Se considera respuesta basal a la producida por el control negativo e idealmente debe ser
cero. La respuesta basal depende del sistema en el que se esta trabajando, de la respuesta que
se mida y del efecto que el vehiculo pudiera tener en esa respuesta. De manera similar, la
respuesta maxima también depende del sistema y tipo de respuesta, pedo depende de manera

muy importante de la actividad intrinseca del fArmaco para generar esa respuesta.

Dado que la respuesta basal y maxima es funcion de varios factores, deben determinarse
experimentalmente. Por esto, todos los disefios experimentales de curvas de concentracion-
respuesta deben incluir, ademés de los controles correspondientes, concentraciones que no
produzcan respuesta (concentracion subefectivas) y concentraciones que generen la respuesta
maxima (concentracion subefectivas) y concentraciones que generen la respuesta maxima

(concentraciones supreefectivas)

Para facilitar la interpretacion de curvas concentracion-respuesta gradual, puede ajustarse la

respuesta basal a 0 y la respuesta maxima a 100%.

Esta manipulacion de datos se conoce como normalizacion. En una curva normalizada el
rango en el que la respuesta varia linealmente con respecto a la concentracion de fdrmaco
va aproximadamente de 10 a 90% de respuesta (ver Ilustracion 4). A la pendiente de esta
region de la grafica se le conoce como pendiente de Hill. Experimentalmente se ha

determinado que muchas respuestas (especialmente en ensayos de “binding”) requieren cerca
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de 100 veces (2 unidades logaritmicas) mas farmacos para producir 90% de respuesta que
para producir 10%. Las curvas que presentan esta caracteristica tienen pendiente de Hill de
1.0. En cambio, cuando la concentracion que produce 90% de respuesta es 1000 veces (4
unidades logaritmicas) mayor que la que produce 10%, la pendiente de esta region de la
grafica sera dos veces menor, o sea que tendra pendiente de Hill, tanto menores, como
mayores a 1.0. El valor de la pendiente depende de diversos factores fisiologicos y

metodologicos, por lo que debe determinarse experimentalmente.

La concentracion efectiva media (CEsg) es simplemente la concentracion de farmaco que
provoca una respuesta que estd a la mitad de la basal y la respuesta méxima. En una curva
normalizada, es muy facil calcular la CE5,, pues corresponde a la concentracidon que produce
50% de respuesta. Es importante mencionar que la CE5y no necesariamente debe coincidir
con una de las concentraciones experimentales, sino que comunmente se obtiene por
interpolacion en la grafica. En la ilustracion 5 se muestran las curvas concentracion-
respuesta normalizada del efecto citotoxico de dos farmacos distintos. Para cada fairmaco
la CE5q es diferente, siendo mayor para el firmaco cuya curva se encuentra desplazada a la

derecha (farmaco B).

Una vez que se conocen las concentraciones efectivas medias, estan sirven para hacer
comparaciones entre dos farmacos. Por ejemplo, supongamos que el farmaco B es un
principio activo conocido que ya tiene aplicacion en la clinica y el farmaco A corresponde a

un compuesto experimental.

En estos casos, el farmaco A sirve como estandar de comparacion. De la grafica se observa
que para el farmaco A, el log de CE5, es 2.4; por lo tanto su CE5q es de 251 nM. Para el

farmaco B la CE5, es 10 nM (antilog de 1). La comparacion entre concentraciones de dos
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farmacos requeridas para producir una respuesta de la misma magnitud es una medicion de
la potencia farmacoldgica. En nuestro ejemplo, podemos concluir que el farmaco B es 25
veces mdas potente que el farmaco A, pues se requieren concentraciones de B 25 veces

menores para producir la misma respuesta.

Cuando se estudian respuestas terapéuticas es esperanzador encontrar farmacos mas potentes;
sin embargo, cuando se evallian respuestas toxicas, un incremento en la potencia significa

que el farmaco seria menos seguro.

Bioensayos con respuestas cuantales: curvas dosis-respuesta cuantal

Aunque existen similitudes entre los bioensayos con respuestas graduales y aquellos en los
que se miden respuestas cuantales, existen varias diferencias importantes. La primera

diferencia es que para este tipo de ensayos so6lo se utilizan animales integros.

Al utilizarse animales, la variable independiente es la dosis de farmaco y no la concentracion
(ver arriba). Sin embargo, de manera similar a lo que pasa en las curvas con respuestas
graduales, debe existir una proporcion geométrica entre las dosis empleadas. La segunda
diferencia es obvia: el tipo de respuesta que se mide como variable dependiente. Las
respuestas cuantales corresponden a variables discretas que solo pueden adoptar dos valores.
Es decir, la respuesta es de todo o nada. Por ejemplo, la induccion o no de anestesia
(evaluacion de la aparicion de un efecto terapéutico) o la muerte o supervivencia de un animal
(evaluacion de la aparicion de un efecto toxico). La tercera diferencia importante es que por
la naturaleza de la respuesta no se puede estudiar su magnitud; en cambio, se analiza la

frecuencia con la que ese efecto aparece en la poblacion. Para esto, el disefio experimental
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de una curva dosis-respuesta cuantal considera que debe haber un grupo de animales por cada

dosis a estudiar.

Tras la administracion de la correspondiente dosis de farmaco a cada uno de los animales del
grupo, se cuantifica la proporcion de individuos que presentaron el efecto. Por ejemplo, si en
un grupo de 10 animales que recibieron una dosis X, 8 presentan el efecto estudiado, la

proporcion para esa dosis serd de 0.8 u 80%.
Analisis de la curva dosis- respuesta cuantal

Los animales empleados en estos bioensayos deben pertenecer a la misma poblacion. Es
decir, si hablamos de animales de experimentacion, estos deber ser de la misma especie, cepa,
sexo, edad, y aproximadamente del mismo peso. Sin embargo, aun cuando estas condiciones
se cumplan, no todos los individuos reaccionan igual ante un mismo estimulo. Esto se debe
a la variabilidad biologica que existe entre individuos. Por ejemplo, si se estudia la dosis de
una toxina necesaria para mantener una poblacion de ratones, encontrariamos que la mayoria
de ellos requiere dosis similares que se encuentran en un rango pequefio. Sin embargo,
algunos requeririan recibir dosis menores o0 mayores para producir la muerte. Como muchos

fendmenos bioldgicos, la presencia de efecto farmacologico sigue una distribucién normal.

La distribucion normal (también llamada curva de Gauss), es una distribucion continua de
probabilidad. Esto quiere decir que la ecuacion de la curva describe la probabilidad de que
un evento pase. En ensayos farmacologicos, la curva de distribucién normal nos sirve para
predecir la probabilidad de que un individuo presente el efecto estudiado. La curva de gauss,
que tiene una forma de campana, puede ser descrita en funcion de dos parametros: el

promedio y la desviacion estandar.
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En promedio queda en el centro de la distribucion, por lo que se considera una medida de
tendencia central; en cambio, la desviacion estdndar es una medida de dispersion, pues
cuantifica qué tanto se alejan el resto de los datos del promedio. Tanto el promedio, como la
desviacion estandar tienen unidades de la variable independiente, es decir unidades de masa

de farmaco (dosis).

La distribucién normal graficada en la ilustracion 6 es una distribucion hipotética de la
frecuencia con la cual diferentes dosis de toxina matan a los animales. En esta distribucion,
el promedio es 200 mg/kg y la desviacion estandar es 20 mg/Kg. Empleando el modelo de
distribucion normal, podemos calcular el porcentaje de la poblacion que moriria al recibir

una dosis igual al promedio menos dos desviaciones (160 mg/Kg) es de 2.3%.

llustracion 6 Curva de distribucién normal. La probabilidad acumulada (flechas
rojas) crece conforme aumenta la dosis.
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En cambio, si se administrara una dosis de 200 mg/Kg (igual al promedio) 50 % de la

poblacién moriria. Finalmente, si la dosis fuera de 260 mg/Kg (promedio mas tres

desviaciones estandar) 99.9% de la poblacion presentaria un efecto toxico.
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Esto quiere decir que, si tomo un individuo cualquiera perteneciente a esa poblacion, tendria
una probabilidad de morir de 2.3% si se administro una dosis de 160 mg/Kg, una probabilidad
de 50% si la dosis es de 200 mg/Kg, y se puede tener la certeza (99.9%) que va a morir si la

dosis administrada es de 260 mg/Kg.

La funcién de probabilidad acumulada es la integral de la ecuacién que describe a la
distribucion normal. Por lo tanto, la probabilidad acumulada es también funcion de la dosis.
En la ilustracion 7 se observa que la curva de probabilidad acumulada tiene forma de “S”. Es
importante hacer notar que el limite inferior es 0% y que la probabilidad de que se presente
el efecto es mayor entre mayor sea la dosis, hasta alcanzar 100%. El1 50% de probabilidad

coincide con el promedio de la dosis.

llustracion 7 Curva de probabilidad acumulada generada a partir de la distribucion
normal de la figura 6.
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Como ya se menciond, las curvas dosis respuesta cuantal analizan la frecuencia con la que
un efecto se presenta. La distribucion de los efectos de los efectos farmacoldgicos en una
poblacion sigue el modelo de distribucion normal, por lo tanto, la frecuencia con la que un

efecto se presenta tiene también forma de “S”, igual que la funcion de probabilidad
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acumulada. Consecuentemente, en la curva dosis-respuesta cuantal existen dosis que no

producen el efecto en ninguno de los individuos (dosis subefectivas).

También existe un rango en la curva en el que la proporcion de la poblacion que presenta la
respuesta varia proporcionalmente a la dosis. Una vez que se ha alcanzado la dosis que
produce el efecto en 100% del grupo correspondiente, la proporcion ya no se incrementara
aun cuando se administren dosis mayores. Se obtienen graficas de este tipo

independientemente de cudl sea el efecto que se esta estudiando.

De hecho, es comn estudiar més de un efecto para el mismo farmaco. Por ejemplo, pueden
estudiarse un efecto terapéutico y uno toxico; si ese fuera el caso, los resultados obtenidos

serian como los ejemplificados en la Ilustracion 8.

llustracion 8 Curva dosis-respuesta cuantal.
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Al igual que con las respuestas graduales podemos conocer, a partir de las curvas de la figura
5, los logaritmos de las dosis que se requieren para producir el efecto estudiado en 50% de la

poblacion. Esto se hace mediante interpolacion en la parte lineal de las curvas. Para el efecto
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terapéutico la dosis efectiva 50 (DEs,), seria igual al antilogaritmo de 2.5, o sea 210K9 Bp

cambio la dosis toxica 50 (DEsg), seria de 100 000 :—g (antilogaritmo de 5).

Idealmente, todos los farmacos deberian seguir un comportamiento como éste, en el que la
dosis necesaria para generar un efecto terapéutico es menor a la que genera un efecto toxico.
Es decir, la curva correspondiente al efecto toxico debe estar desplazada a la derecha. En
nuestro ejemplo, requeririan dosis 300 veces mayores a la DEs, para que 50% de los
individuos presentaran el efecto adverso. (ver Ilustacion 5). Al cociente DTsy/DE5, se le

conoce como indice terapéutico.

Si bien la DE5, y la DT5( son ttiles para describir el comportamiento de un farmaco y para
hacer comparaciones de potencia terapéutica o toxica entre firmacos distintos, su aplicacion
clinica es limitada. La primera limitante es, por supuesto, que los animales de

experimentacion no necesariamente responden como los humanos.

Esto se debe a variaciones interespecie, pero también tiene causas experimentales pues en

los modelos animales las patologias no cursan exactamente igual que en los humanos.

Por estas razones, los bioensayos realizados en animales no pueden ser facilmente
extrapolables a la clinica. La segunda limitante de estos bioensayos esta intimamente

relacionada con el tipo de respuesta que se evaluan.

Cuando se tiene respuesta de todo o nada, se estudia la aparicion de dicha respuesta en un
tiempo limite tras una administracion unica de farmaco. Generalmente estos tiempos son
cortos (de minutos y horas), por lo que en realidad sélo se analiza efectos agudos. Para un

efecto terapéutico esta condicion es adecuada, pues se espera que dicho efecto se presente
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poco tiempo después de la administracion. Sin embargo, los efectos toxicos pueden requerir

tiempos largos o exposiciones repetidas al firmaco para aparecer.

Estas desventajas son mas importantes cuando el efecto toxico es extremo. Por ejemplo, las
curvas de letalidad no analizan exposiciones repetidas ni efectos cronicos ni permiten ver si
los efectos adversos son reversibles. Sin embargo, la D L5, (dosis letal 50 o dosis que mata a
50% de la poblacion) aun tiene aplicaciones importantes, pues sirve para comparar
facilmente la toxicidad de dos sustancias. Conceptualmente es importante que se conozca
que la dosis letal 0 es la dosis maxima que no mata a ningiin animal, y que la dosis letal 100

es la dosis minima que mata a todos los animales de experimentacion.

Puesto que la DE( obtenida en animales no puede extrapolarse a la clinica, supongamos que
el bioensayo de evaluacion de efecto terapéutico se realiza con humanos en un ensayo clinico

controlado.

En las regiones donde la curva no es lineal, las interpolaciones conllevan errores grandes.
Por esto, para facilitar la interpretacion de curvas dosis-respuestas cuantal se ha desarrollado

un modelo alternativo.

Ese modelo utiliza la funcién inversa a la funcion de probabilidad acumulada, con el objetivo
de transformar el por ciento de respuesta a una unidad de probabilidad que se conoce como
probits. La escala de los probits es arbitraria: 0 probits corresponden a una probabilidad de
0.01%, 5 probits corresponden a una probabilidad de 99.9%. La ilustraciéon 9 muestra la

relacion que existe entre los probits y la probabilidad acumulada.
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llustracion 9. La funcidn "probit" convierte la probabilidad acumulada, a una escala
arbitratia.
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Utilizando la funcion probit, las curvas con forma de “S”, pueden transformarse a rectas. Por
lo tanto, el empleo de probits permite conocer con mayor exactitud las dosis que producen
en porcentajes bajos de la poblacion o en porcentajes cercanos a 100. Aunque el modelo de
probits sigue siendo valido, esta siendo desplazado por programas de computo que permiten

realizar con relativa facilidad regresiones no lineales y las correspondientes interpolaciones.

La figura 7 muestra los mismos datos de la figura 5, pero en una escala de probits. Las flechas
sefalan los logaritmos de las dosis que producen un efecto en 90% de la poblacion. Dichas
dosis se conocen como dosis toxica 90 (DEy) y dosis toxica 90 (DTyg). Note que a la DEy,
(flecha verde en la figura 7) produce también efecto toxico en un porcentaje bajo

(aproximadamente 10%) de la poblacion.

Si calcularamos a la DE,, con la que practicamente cualquier individuo de la poblacion

presentaria efecto terapéutico, aproximadamente 30% de la poblacion presentaria el efecto
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toxico. Estas relaciones dependen del farmaco, del uso clinico que se le d¢ y del efecto toxico

que se esté analizando.

Por ejemplo, si las curvas correspondieran al efecto terapéutico y letal del mismo farmaco,

¢éste dificilmente podria emplearse clinicamente pues se correria un riesgo alto de producir la

muerte. ver [lustracion 10 (Patifio, 2008).

llustracion 10. En una escala de probits, las curvas dosis-respuesta tienden a ser

lineales. Facilitando las interpolaciones.
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3. Objetivos

3.1 Objetivo general
e Proponer la metodologia de una practica de laboratorio para la asignatura de
Farmacologia general, que introduzca a los estudiantes a los conceptos basicos de los

modelos de estructura quimica-actividad bioldgica.

3.1.0bjetivos Particulares

Enfocar y correlacionar la practica desarrollada con conceptos propios del temario de

la asignatura.

e Adaptar el procedimiento a la prediccion del indice terapéutico y margen de seguridad
de un compuesto perteneciente al grupo de los benzodiacepinas.

e Presentar de manera sintetizada los conceptos basicos de QSAR para ilustrar la forma
en que los métodos computacionales y los experimentales pueden complementarse.

e Dar a conocer el uso de software para modelado de estructuras quimicas y célculo de

descriptores.
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4. Metodologia

4.1.Consideraciones previas

Para el disefio de la practica se tomaron en cuenta las siguientes consideraciones:

Tiempo

El tiempo de ejecucion no debe exceder de dos horas.

Software

El software utilizado debe ser de facil adquisicion, manejo

intuitivo y de uso libre.

Correlacion con

conceptos previos.

La practica debe apegarse a conceptos de la asignatura.
Tomando en cuenta que los modelos QSAR son de gran
utilidad en toxicologia, se encontrd que la practica podria
asociarse con el margen de seguridad e indice terapéutico;
conceptos que se abordan tedrica y experimentalmente en la

asignatura de Farmacologia general.

Simplificacion

Contrastando cuan extenso es el tema de QSAR, y los
conocimientos previos de los alumnos de la asignatura, es
pertinente abstraer los conceptos elementales sobre el
desarrollo de modelos de prediccion, y presentarlos de forma
simplificada, con el fin de evitar confusiones o crear
obstaculos para su correcta comprension. Sin embargo, se
provee al alumno de bibliografia necesaria para profundizar,

en caso de desarrollar interés por el tema.

4.2 Eleccion del grupo quimico.

Como ya se menciono6 en el marco teorico, es preciso que en el desarrollo de modelos de

prediccion QSAR, se asegure la similitud estructural de los andlogos, o estos se categoricen

de forma adecuada. Al considerar el tiempo disponible para la presentacion, desarrollo y

resolucion de la practica, se tomo la decision de proponer una metodologia haciendo uso

unicamente de cinco analogos estructurales y se predijera un solo compuesto con el modelo

desarrollado.
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Se decidio estudiar la posibilidad de que el grupo quimico fuese el de las benzodiacepinas.
La razdn de esta eleccion es que los compuestos pertenecientes a este grupo farmacologico
poseen una elevada similitud estructural, y su mecanismo de accion sobre el receptor GABA
ya ha sido ampliamente estudiado. Las benzodiacepinas seleccionadas para el disefio de la

practica son las siguientes:

Numero
Compuesto CAS
ESTAZOLAM 29975-16-4
ALPRAZOLAM 28981-97-7
QUAZEPAM 36735-22-5
OXAZEPAM 604-75-1
FLURAZEPAM 17617-23-1
TRIAZOLAM 28911-01-5
LORAZEPAM 846-49-1
TEMAZEPAM 846-50-4
CLORAZEPATE 57109-90-7
MIDAZOLAM 59467-70-8
CLOBAZAM 22316-47-8
CHLORDIAZEPOXIDE | 58-25-3

El fAirmaco elegido para la comprobacion del modelo y la prediccion final es Diazepam.

4.3.Preparacion de los datos.
Las estructuras quimicas en formato .mol de cada una de las benzodiacepinas, asi como los
datos de DLso en rata, se obtuvieron de ChemIDplus, en la biblioteca nacional de medicina
de los Estados Unidos en su base de datos TOXNET, a la cual se puede acceder a través de

la siguiente liga: https://toxnet.nlm.nih.gov/.
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ChemIDplus reporta el valor de DLsoen mg/kg. Es decir, la cantidad de fArmaco en milgranos
por cada kilogramo que pese el sujeto de experimentacion para provocar un efecto letal en el

50% de la poblacion.

Como ya se ha explicado anteriormente, la transformacion de unidades y la reduccion
numérica es importante en el desarrollo de modelos QSAR. A continuacion, se muestra un
ejemplo de transformacion de la DLsg oral en rata en mg/kg a -log (mol/kg), con el uso del

peso molecular. Este ultimo puede obtenerse también de ChemIDplus.

Compuesto: Alprazolam.

Datos:
DLsooral en rata: 1220 mg/kg

Peso molecular:  308.77 g/mol

mol 1220 mg mol 1lg
50 ( ) = = 0.003951161 mol/kg

Kg Kg  308.77g 1000 mg

—log10 (0.003951161) = 2.40

Esta transformacion de unidades se realiza para los doce analogos seleccionados. Los

resultados se muestran en la Tabla 7.
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Tabla 7.

Resultados de los doce analogos seleccionados

COMPUESTO Numero CAS DL50 -log DL50 Peso
(mol/kg), (mg/kg) | molecular
(g/mol)
ESTAZOLAM 29975-16-4 2.07 2500 294.7439
ALPRAZOLAM 28981-97-7 2.40 1220 308.7707
QUAZEPAM 36735-22-5 1.89 5000 386.7989
OXAZEPAM 604-75-1 1.55 8000 286.717
FLURAZEPAM 17617-23-1 2.60 980 387.8837
TRIAZOLAM 28911-01-5 1.66 7500 343.216
LORAZEPAM 846-49-1 1.85 4500 321.162
TEMAZEPAM 846-50-4 2.18 2000 300.7437
CLORAZEPATE 57109-90-7 2.67 880 408.9219
MIDAZOLAM 59467-70-8 3.18 215 325.7727
CLOBAZAM 22316-47-8 1.70 6000 300.7437
CHLORDIAZEPOXIDE | 58-25-3 2.88 392 299.7596

4.4.Aseguramiento de la similitud estructural.
Como se ha mencionado en el punto 4.3, las estructuras quimicas en formato .mol de los 12

analogos estructurales y el Diazepam, fueron descargadas de Toxnet, en la base de datos

ChemlIDplus.

Con el uso de M.O.E 2016.08 se gener6 un archivo .sdf con las 13 estructuras, y se cargo en
el software DataWarrior version 4.5.2. Este software sirvid para evaluar la similitud

estructural que existe entre cada uno de los 12 andlogos y la sustancia de prueba (diazepam).

El descriptor predeterminado de DataWarrior FragFp es una huella digital binaria basada en
un diccionario de fragmento de subestructura similar a las claves MDL. Se basa en un

diccionario de 512 fragmentos de estructura predefinidos. Estos fueron seleccionados de la
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multitud de posibles fragmentos de estructura mediante la optimizacidon de dos criterios:
Todos los fragmentos elegidos deben ocurrir con frecuencia con estructuras de moléculas
organicas tipicas. Cualquiera de los dos fragmentos elegidos debe mostrar poca
superposicion con respecto a su aparicion en diversos conjuntos de compuestos organicos.
El descriptor FragFp contiene 1 bit por cada fragmento en el diccionario. Un bit se establece
como 1 si el fragmento correspondiente esta presente en la molécula al menos una vez. En
aproximadamente la mitad de los fragmentos, todos los heteroatomos han sido reemplazados
por comodines. De esta manera, los reemplazos de un solo 4&tomo solo causan una caida

moderada de similitud, lo que refleja una percepcion de similitud natural de los quimicos.

Ademas de calcular las similitudes de moléculas, DataWarrior usa el descriptor FragFp para
un segundo propdsito: la aceleracion del filtrado de la subestructura. Como una busqueda de
subestructura es efectivamente un algoritmo de coincidencia de graficos y, por lo tanto,
computacionalmente bastante exigente, DataWarrior emplea un paso de pre-seleccion que
puede excluir rdpidamente la mayoria de los compuestos de la comparacion de graficas. En
este paso, DataWarrior determina una lista de todos los fragmentos de diccionario, que son
parte de la consulta de subestructura. Las moléculas que no contienen todos los fragmentos
de la consulta no pueden contener la consulta en si. Por lo tanto, estos se omiten en la fase
de comparacion de graficos (Openmolecules.org)

http://www.openmolecules.org/help/similarity.html

En la ilustracion 11 se puede observar una representacion grafica de la similitud estructural
de las 12 benzodiacepinas comparadas con el diazepam, el cual aparece como un circulo con
contorno rojo. Se puede apreciar que la mayoria de los compuestos poseen elevada similitud

estructural (superior a 0.75), a excepcion de clordiazepoxido, clobazam, y flurazepam, por lo
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que, aunque pueden utilizarse para la practica, debe evitarse en lo posible, ya que se
complicara la obtencion del modelo. Por este motivo, el resultado propuesto es una practica

de 5 andlogos, los cuales aparecen interrelacionados en este esquema.

llustracion 11. Representacion grafica de la similitud estructural de las 12

Benzodiacepinas comparadas con el Diazepam.

( ch{ordiazepo:ﬁide

Structure Similarity [FragFp] O

Pagina 55 de 90



5. Resultados

5.1. Material y equipo

PC con sistema operativo Windows 7 o superior. Procesador i3 o superior. 4 Gb RAM.
e Java virtual machine.

e Microsoft Excel.

e PaDel descriptor

e ChemSketch

5.2. Conceptos previos requeridos para la ejecucion de la practica

e QSAR

e Dosis letal media

e Indice terapéutico y margen de seguridad
e Descriptor

e Regresion lineal multiple

e Correlacion. R?

e Generalidades sobre el mecanismo de accion de los benzodiacepinas.

5.3. Preparacion previa del equipo de computo.

e Descargar e instalar chemsketch. Este software tiene una version gratuita

(http://www.acdlabs.com/resources/freeware/chemsketch/).

e Descargar e instalar Statgraphics (Cualquier version)
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e Descargar, y descomprimir PaDel descriptor

(http://www.yapcwsoft.com/dd/padeldescriptor/).

e Habilitar el analisis de datos del siguiente modo':

1 Haga clic en la pestana Archivo, elija Opcionesy después haga clic en la

categoria Complementos.
(Da ]
Si usa Excel 2007, haga clic en el botén Microsoft Office ““* y luego en Opciones
de Excel.

2 En el cuadro Administrar, seleccione Complementos de Excel y después haga clic

enlr.

Si usa Excel para Mac, en el menti Archivo, vaya a Herramientas > Complementos

de Excel.

3 En el cuadro Complementos, active la casilla Herramientas para analisisy

después haga clic en Aceptar.

a. Si Herramientas para analisis no se enumera en el cuadro Complementos

disponibles, haga clic en Examinar para encontrarlo.

b. Si se le indica que Herramientas para andlisis no esta instalado actualmente

en el equipo, haga clic en Si para instalarlo.
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5.4. Modelado de estructuras quimicas.
Se modelaran las estructuras quimicas de cinco andlogos estructurales del diazepam,

utilizando el software Chemsketch.

e Alprazolam
e Midazolam

e Temazepam
e Estazolam

e Triazolam.

Alprazolam Midazolam Temazepam Estazolam Triazolam
HiC N, _N 4 o N
Ty T . '“‘/S 7N
) oy L "
cl =N o =N O =N
A c =N
O TN F i \J- [
K,;_-‘J \\:"’" @

a) Generar una carpeta llamada “anédlogos”. Esta puede tener cualquier ubicacion. En

el presente ejemplo, dicha carpeta se encuentra en el escritorio de Windows.
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MODELT

Carpeta analogos

b) Abrir el software Chemsketch y dibujar la estructura del Alprazolam. Una vez que se
concluye el modelado de la estructura, dar click en: File>Save as>, y nombrar la
estructura como “alprazolam”, y escoger el formato MDL Molfiles [V2000] (*mol).

Guardar este archivo en la carpeta previamente generada.
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D/ChemSketch (Freeware) - [C:\Users\HP\Desktop\MODEL T\BZD\ALPRAZOLAM.mol] =2 5[
E Pages Tools Templates Optons Documents Add-Ons ACD/abs Help

o (A AEES a9 o | #52 R, Q [wx 5| [¢ Fal % GD) | A el %3 rubiClnens evBlecues B tenipt i LoP
ad g |O[FLA & /8|6 A + /8Bl XRIIPE €d Rk,

]

mm | ¢ 10 20 30 40 50 60 0 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270 230 290 300 310 320 330 &
@ a _....|‘."I....\.".I...‘|"..I..‘.\‘...I".‘\....\‘."|...‘\.".|.."I"..|.".\....|".‘I....\‘.‘.I...‘\.‘..I.."|‘...I.".\...‘I".‘|.".\‘.‘.|".‘\.‘..\‘."I‘..‘\.".\.."|‘..‘I.".\..‘.I".‘|.‘..\H‘.|...“"..|.."\‘...|.‘H\..‘.l‘H‘I.‘..\H‘.I‘..‘h‘..\.."\‘..‘I.‘.‘\..‘.I‘."|.‘..\..‘.|‘."I.‘..\.".I‘..‘lu..\..‘.h..‘l.‘.
A gty
E =
Guardaren: [ | Andiogos i R N RS ©
Folder: [C:\Users\HP\Desktop'Analogos =l o
N || Fecha de mod... | -] Tipo I=l1
Ningiin elemento coincide con el criterio de bisqueda. Bu
Sitios recientes i-Pr
COCH,
Escritorio CO0H
COPh
Bibliotecas Oy
OAC
S0H
POsH,
BBEE
| Alprazolam mol = [ Guaar | »
Cancelar
Ayuda
|
I ST ]S — Mere...
abr 22 00:00 The Latest Version of ACD/A-Lab Provided to UK Academics Thanks to EPSRC and the Royal Society of Chemistry oct 10 00:00 Meet ACDiLabs' ACD/Labs RSS Feed: sep 9 00:00 ACDiLabs Announces the Release of ACDIC!  Setup RSS
ALPRAZOLAW.MOL 471 Page1/ (Ib Fragments:1 CyzHyaClNg FW: 30676492 Properties

1-ChemSketch | 2-Database 3--Lab

c) Repetir el proceso hasta obtener los archivos .mol de los cinco compuestos

modelados.
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Cj() [~ andiogos

~ 83 [ suscar andiogos @

Organizar ~  Inclur enbiblioteca ~  Compartrcon = Grabar  Nueva carpeta
e Mombre Fecha de modificacion | Tipo Tamafio |

£ Sitios recientes [Z) aprazoLAM.mol 18/09/2017 12:47p...  MDL Molfiles 368
B Esaritorio |z EsTAzZOLAM.mal 18/09/2017 12:48 p... MDL Molfiles 3KB
% Descargas [EMmazoLam.mel 18/09/2017 12:48 p... MDL Molfiles 3KB
B onetrive [ rEmazePAM.mol 18/03/2017 12:47p...  MDL Molfi 268

@) Creative Cloud Files e os) P omes
5 TRIAzZOLAM mol 18/09/2017 12:47p...  MDL Molfiles ELE]

- Bibliotecas
|| Documentos
] Imdgenes

@' Misica
B videos

# Grupo en el hogar

18 Equipo
&, piscolocal ()

€t Red

' 5 elementos

5.5. Calculo de descriptores.

a) Dar doble click en el ejecutable de Java: PaDEL-Descriptor.jar

O [t

~ |23 [ Buscer paDel [Q‘

Organizar = || Abrir ~  Compartir con ~  Grabar Mueva carpeta
¢ Favoritos Nombre “ Fecha de modificacién | Tipo Tamafio |
1, Sitios redientes b 08/10/201707:15p... Carpeta de archivas
Ml Escritorio | license 08/10/201707:15p... Carpeta de archivos
M Descargas [ Descriptors. xis 26/06/2014 12:15a... Hoja de calaula de ... 936 KB
57 Onebrive

@) Creative Cloud Files

descriptors.xml

12/06/20140%:15 p...

Documento XML

5KB

4 Bibliotecas
@ Documentos
[ Imagenes
& Misica

i Videos
# Grupo en el hogar

1% Equipo
&, Disco local ()

€ Red

Executable Jar File
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b) En el programa se inserta la siguiente configuracion:

Molecules directory/file: (Aqui debe indicarse la ruta de la carpeta donde estan los ficheros

.mol, en este caso “analogos”, la cual se ubica en el escritorio.

Descriptor output file: (Aqui debe indicarse la carpeta de salida, es decir, aquella donde se
genera el archivo con los descriptores calculados. En este caso hemos elegido la misma carpeta

donde se encuentran los ficheros mol).

Descriptores: 1D y 2D (Para efectos de la presente practica, solo se calcularan descriptores 1D

y 2D)

Dar click en “START”, para comenzar el célculo.
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o

File Help

General I 1D &21]' EEDl Fingerprintsl

24
=
Molecules directory/file C:\Jsers'\HP \Deskiopanalogos

Descriptor output file C:\Jsers'\HP \Desktopianalogos\descriptores. csv

[=] Descriptors

3D

Fingerprints

[=] Standardize
Remove salt
Detect aromaticity
Standardize tautomers
SMIRKS tautomers file
Standardize nitro groups
Retain 30 coordinates
Convert to 3D
Advanced

i 3 B

1D & 2D
Calculate 10 and 2D descriptors.

Start |

Ready

¢) Sitodo se ha realizado de forma correcta, en la carpeta andlogos, aparecera un

documento .csv que contiene los descriptores calculados.
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‘ O\_ J ‘ g Mo - @ | Buscar Andlogos @I
Organizar v  Induir enbiblioteca ~  Compartrcon ~  Grabar  Nueva carpeta = @
T Nombre = Fecha de modificacidn | Tipa
15 Sitios recientes [&) aPrazoLAM.mol 18/09/2017 12:47p... MDL Molfiles 3KB
Bl Esoitorio 6| descriptores.csv 08/10f201707:19 p... Archivo de valores ... a9 KB
1§ Descargas
|| descriptores.csv.log 08/10/2017 07:13 p.., Documento de texta 1KB
57 onebrive
8 Crestive o] e &) esTazoLAM.mol 18/09/2017 12:48 p... MDL Molfiles 3KB
[E3] MIDAZOLAM.mol 18/09/2017 12:48 p...  MDL Molfiles 3K8
4 Bibliotecas TEMAZEPAM.mol 18/09/2017 12:47p... MDL Molfiles 2KB
[ Documentos TRIAZOLAM.mal 18/09/2017 12:47p... MDL Molfiles 3KB
(5] Imagenes
J’ Musica
E Videos

# Grupo en el hogar

™ Equipo
&, Discolocal (T1)

&

M Red

' 7 elementos

d) Una vez con el archivo abierto, debera realizarse una “purga”. Es decir, eliminar

aquellas columnas que contengan valores de descriptores con cero en todos los
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compuestos, o aquellos que contengan un valor constante. La razén de este paso, es

que estos descriptores no estarian detectando las variaciones estructurales de cada

analogo, y no son utiles para generar el modelo.

H - descriptores.csv - Excel

Archivo Inicio Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar Vista Complementos ChemOfficel3 KXLSTAT & }:j_ Compartir
LT = o = = = IF ';‘ i P Ll =5 2 Autosuma - A, p
T | EF Ajustar texto General 5 ’;‘4 &5 ;X @ — Y
Pegar o | N K S~ = Combinary centrar = § v 9 o % £ Formsto Drformato Estiosde Insetar Eliminar Formsto 1T Ordenar  Buscary
- condicional~ comotabla » celda - - - - € ok y filtrar = seleccionar~
Portapapeles Fuente i1 Alineacién [ Nimera [ Estilos Celdas Edicidn -~
B1 - || nAcid v
i A B c 5] | E | F G | H | 1 ] | K | L Mo N o} P[]
1 |Name nAcid ALogP Alogp2 AMR apol naAromAton nAromBond nAtom nHeavyAtor nH nB ncC nN no ns |
2 |ALPRAZOLAM.mol 0 0.4906 0.24068336 25.5408  45.168309 17 18 35 22 13 0 17 4 0 |
3 |ESTAZOLAM.mol 0 0.4393 0.19298443 15.6421 42.074723 17 18 32 21! 1 o 16 4 o |
4 |MIDAZOLAM.mol 0 0.9703 0.54148209 26.4133  46.385309 17 18 36 23 13 o 18 & o |
5 |TEMAZEPAM.mol 0 -0.2165 0.04687225 31.1173  42.812309 12! 12 34 21 13 o 16 2 2 |
6 TRIAZOLAM.mol 0 1.2349 1.52497801 31.1564 46.681516 17 18 35 23 12 o 17 4 o |
o |
8 |
il |
10 |
11 |
12 |
13 |
14 |
15 |
5 |
17 |
18 |
19 |
20 |
21 |
2
= -

descriptores

Listo Promedio:0  Recuento:  Suma:0 B Bo-- ] + 100%

Pagina 65 de 90



H ©- E descriptores.csv - Excel Inic. ses.

Archivo Inicio Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos. Revisar Vista Complementos ChemOfficel3 XLSTAT Q ;Qué desea hacer? ;)Jr Compartir

“DTE% Calibri TRy ®- B ajustartedo General I [ Ld &= Bx El EAutusuma Ay O

Pegar 7% : N K 8§ ~ i~ &y - A - €= 3= ECombmarycentrar - $ ~ O oo Pﬁg ;'g Formate  Darformate Estilos de  Insertar Eliminar Fermato :j:rla'r' Or.danar Bus..:ary

v condicional * comotabla~ celda~ A v - ® y filtrar = seleccionar =
Portapapeles Fuente ] Alineacién 5] Nimero K} Estilos Celdas Edicién ~
Ux1 - Fe C3asp2 <

uQ | W | us | uT | w | W uw Ux w | uz | vA | VB | NC | WD VE | WE | v

1 |SpMin6_Bhs SpMin7_Bhs SpMin8_Bhs C1SP1 CaspPL C1sP2 C25P2 C3asp2 C15P3 CaspP3 C3aspP3 CasP3 SCH-3 SCH-4 SCH-5 SCH-6 SCH-7|
2 | 0.90376584 0.85029612 0.74339306 o 0 2 1 2 2 0 0 o 0 0 0.09622504 0.38992544 0.48

2 | 0.85541516 0.7911651 0.70285361 0 0 1] 11 2 1 0 0 o 0 0 0.11785113 0.32147817 0.39¢
4| 0.90413131 0.80403222 0.75101425 ] 0 2 12 2 2 0 0 0 ] 0 0.09622504 0.3711967 0.56(
5 | 0.85029612 0.83104843 0.71688925 o 0 1] 1 2 1 0 0 o 0 o 0 0.17010345 0.203
[ 0.8991426 0.87923704  (.7414664 0 0 2 11 2 2 0 0 o 0 0 0.09622504 0.3711967 0.56(
7

8

9

descriptores @ ] 3

Lista Promedio: 6.6 Recuento: 12 Suma: 66 EH m - 1 + 100%

e) Una vez que se ha concluido la purga numérica, se debera cambiar la extension del
archivo dando click en archivo>guardar como> y eligiendo la extension .xIsx (libro
de Excel). Es recomendable que se guarde en la misma carpeta de trabajo

“analogos.
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X3 Guardar como =

A =
k) k) | . Equipo ~ Disco local (C:) ~ Usuarios = HP = Escritorio = Andlogos = m I Buscar Andlogos [-.]
Organizar *  Nueva carpeta = = @

;I Mombre « Fecha de modificacion | Tipo Tamario |
- Favoritos

iﬂ Sitios redentes Mingun elemento coincde con el criterio de busqueda.

Bl Escritorio
4l Descargas
[ OneDrive
@) Creative Cloud File

- Bibliotecas
3 Documentos
[e=| Imagenes
J‘- Msica
EE videos

Q% Grupo en el hogar

1% Equipo
ﬂ_f Disco local (C:)

€l Red LI
Mombre de archivo: I descriptores, xlsx j

lLibro de Excel (*,

Tipo:
Autores: Root Etiquetas: Agregar una etiqueta Titulo: Agregar un titulo Asunto: Espedficar el asunto

[T Guardar miniatura

- Oculiararpetasl Herramientas = Guardar I Cancelar

5.6. Busqueda de los mejores descriptores para la generacion del
modelo:

a) Abrir el archivo guardado en el paso anterior, y afiadir después de la columna
“NAME”, otra columna llamada “DL50”, la cual contendra los valores de dosis letal

media (DL50) experimental de cada compuesto en forma logaritmica.
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H ©- descriptore: - Excel Inic. ses. Ea)

Archive EGTIT Insertar Disefio de pagina Formulas Datos Revisar Vista Complementos ChemOfficel3 XLSTAT Q iQué desea hacer? 2
“D JS Calibri - - AN == #- EF Ajustar texto General - |:=—| D ,_? gm Ex El 3 Autosuma - %Y p
Eg - = [¥] Rellenar~
Pegar NKSs-|E- | H-a- Combinarycentrar = $ - % o0 | % 4  Formato Darformato Estilosde  Insertar Eliminar Formato # Borre Ordenar  Buscary
@ condicienal - comotabla~ celda~ < < < o y filtrar = seleccionar -
Portapapeles Fuente & Alineacién & Numero & Estilos Celdas Edicign ~
B7 - £ v
A B c | o | e | F | & | H | | 3 | ¥ | L | ™M | N | o | p[-
1 |Name DL50 AlogP Alogp2 AMR apol naAromAtonnAromBond nAtom nHeavyAtomr nH nC nN ncCl nX ATSOm
2 |ALPRAZOLAM.mol 240 0.4906 0.24068836 25.5408  45.168309 17 13 35 22 13 17 4 1 1 4507.
S_ESTAZOLAM.m{ﬂ 207 0.4393 0.19298449 19.6421  42.074723 17 18 32 21 11 16 4 1 1 4360.
4 |MIDAZOLAM.moal 3.18 0.9702 0.94148209 26.4133  46.385309 17 13 36 23 13 18 3 1 2 4816
SiTEMAZEPAM.mlﬂ 217 -0.2165 0.046887225 31.1173  42.812309 12 12 34 21 13 16 2 1 1 44824
6 |TRIAZOLAM.mol 1.66 1.2349 1.52437301 31.1564 46.681516 17 13 35 23 12 17 4 2 2 5762.
U I:-
8 |
9|
10|
11
12i
13
14|
15 |
16 |
17 |
18|
19|
20
21i
22|
ol -
descriptores ® [] v
Listo i [ = 1 + 100%

b) Dar click en la pestafia Datos>Analisis de datos>coeficiente de correlacion y dar

click en aceptar.

=]

Tnicic  Insertar  Disefio de pagina
B F & Mostrar consultas [=] Conexiones Borrar EI’E B = @ B8 Agrupar - = Anilisis de datos
DDesdeunatab\a Propiedades Volver a aplicar BB - 'Z‘EDesagrupar © 25 o0
Obtener datos  Nueva Actualizar 7| Ordenar  Filtro Texto en Analisis de Prevision
externos= | consulta~ Lo Fuentes recientes | 154, Editarvinculos | & Vo Avanzadas columnas 58~ B | hiptesis ~ Eff Subtotal
Obtener y transformar Conexiones Ordenary filtrar Herramientas de datos Previsién Esquema o Andlisis ~
B7 & e
A B c | D E | F | 6 | H | 1 | J | K L | M | N | O p[+
1 |Name DLs0 AlogP Alogp2 AMR apol naAromAtonnAromBond nAtom nHeavyAtorr nH nC nN ncl nx ATSOm
2 |ALPRAZOLAM.mol 240 0.4906 0.24068836 25.5408  45.168309 17 18 35 22 13 17 4 1 1 4507.
3 |ESTAZOLAM.mol 207 0.4353 0.15298449 19.6421  42.074723 17 18 32 21 1 16 4 1 1 4360.
4 |MIDAZOLAM.mol 3.18 0.9703 0.94148209 26.4133  46.385309 17 18 36 23 13 18 3 1 2 4816.
5 |TEMAZEPAM.moal 217 -0.2165 0.04687225 311173 42.812309 12 12 34 21 13 16 2 1 1 44824
6 |TRIAZOLAM.mol 1.66 1.2349 1.52497801 31.1564  46.681516 17 18 35 23 12 17 4 2 2 5762.
7
»
B,
9 Andlisis de datos
10| lones para analisis
11| Analisis de varianza de dos factofc con una sola muestra par grupo
| eficiente de correlacion
12|
13 N -
. Suavizacién exponencial
14 Prueba F para varianzas de dos muestras
15 | Andlisis de Fourier
. Histograma
16 Media mévil
17| Generacién de nimeros aleatorios
18|
19
20 |
21 |
22|
ol A
descriptores @ (] v
Listo ] = 1 + 100%
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¢) A continuacion, seleccionar todos los datos, a excepcion de la primera columna, marcar la
casilla “rotulos en la primera columna”, y dar click en aceptar. Dependiendo de la

capacidad de procesamiento del equipo, este proceso puede demorar de 1 a 3 minutos.

i - Excel

Archivo  Inicio Insertar Disefio de pagina Farmulas Revisar Vista Complementos ChemOfficel3 XLSTAT Q ;Qué desea hacer?

E Mostrar consultas Conexiones = Analisis de dates
Desde una tabla Propiedades 25 Sohver
Obtenerdatos  Nueva Actuslizar : Ordenar  Filtro Textoen Anslisis de Prevision -
externos™ | consulta - L(o Fuentes recientes | o0 Editar vinculos columnas (i Subtotal
Obtener y transformar Conexiones Ordenar y filtrar Herramientas de datos Prevision Esquema Analisis ”~
B1 & K
A B i D E F G H I 1 K L M N o P+
1 Name DL50 AlogP Alogp2 AMR apol naAromAton nAromBond nAtom nHeavyAtom nH nC nN ncl nx ATSOM
2 7ALPRAZOLAM.mO| 2.40 0.4506 0.24068336 25.5408  45.168309 17 13 35 22 13 17 a4 1 1 4507.
3 | ESTAZOLAM.mol 207 0.4393  0.19293449 19.6421  42.074723 17 18 32 21 1 16 a4 1 1 4360.
4 | MIDAZOLAM.mol 3.18 0.9703 0.94148209 26.4132  46.385309 17 18 36 23 13 18 3 1 2 4816.
5 TEMAZEPAM.mol 217 -0.2165 0.04687225 311173 42.812309 12 12 34 21 13 16 2 1 1 44824
6 TRIAZOLAM.mol 1.66 1.2349 1.52497801 311564 46.681516 17 18 35 23 12 17 4 2 2 5762
: —
9 | Entrada
10| Rango de entrada: $BSLISAKLSE + >
3l Cancel
11 Agrupado por: @ Columnas _eneer |

12 |  Filas Ayuda
13 v Rétulos en I3 primera fila

14 rOpciones de sa &
15 " Rango de salida: B
16 | ' En una hoja nueva:

~ ™ En un libro nueve

descriptores ()] [l »

Sefialar £ m

d) El archivo resultante contiene las correlaciones de todos los descriptores con la
actividad bioldgica (DL50). A continuacidn, afadir una columna adicional al inicio
llamada “r2”. En esta columna, se insertara una formula para elevar al cuadrado
todos los valores de correlacion de la DL50 con todos los descriptores. Se debera

arrastrar la formula hasta el final para afectar todos los valores.
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H - : descriptores Inic, ses.
Archivo  Tnicio  Insetar  Disefio depagina  Férmulas Revisar  Vista  Complementos  ChemOfficel3  XISTAT  Q ;Qué deses hacer? 5. Compartir
B Mostrar consultas Conexiones Borrar = Andlisis de datos
Obtener datos Nueva IR | oy SV ATE L e | [ Testo en Previsién s
T | maped Fuentes recientes | 3040 Editar vinculos Avanza columnas
Obtenery transformar Conexiones Ordenar y filtrar Herramientas de datos Previsién Esquema Anilisis ~
SUMA - X v K| =0 <
A B C D E F G H I J K L M N o P (>
12 DL50 AlogP Alogp2 AMR apol 1aAromAtomnAromBond  nAtom  nHeavyAtom nH nc nN ncl nX ATS
2 [=cde JoLso | 1l
3 AlogP 0.0405631 1
4 Alogp2 -0.11623262 0.9077318% 1
5 AMR -0.20417622 0.03613795 0.40839384 1
6 apol 0.23606634 0.81408227 0.83110243 0.45379459 1
7 naAromAton 0.12626468 0.80235389 0.48373027 -0.51021089 0.48552045 1
8 nAromBond 0.12626468 0.80235389 0.48373027 -0.51021089 0.48552046 1 1
9 nAtom 0.49457002 0.47900356 0.54789834 0.57819986 0.88663725 0.14744196 0.14744196 1
10 nHeavyAtomr 0.26619725 0.88892035 0.88784741 0.3577743 0.98011466 0.55901699 0.55901699 0.82422559 1
11 nH 0.54096669 -0.18165311 -0.06363674 0.58038174  (.4075651 -0.375 -0.375 0.77407027  0.2795085 1
12 nC 0.65677944  0.7134645 0.61529243 0.15244773 0.87685797 0.53452248 0.53452248 0.86692145 0.89642146 0.46770717 1
13 nN -0.31285222 0.60854845 0.32676877 -0.4890263 0.24962569 0.875 0.875 -0.14744196  0.2795085 -0.5625 0.13363062 1
14 nCl -0.63348668 0.65291645 0.83418043 0.51480398 0.55115195 0.25 0.25 0.22116293 0.55501699 -0.25 0.13363062 0.375 1
13 nx 0.19983519 0.849587 0.93742251  0.3857414 (.83522822 0.40824829 0.40824829 0.66212219 0.91287093 0.10206207 0.76376262 0.10206207 0.61237244 1
16 ATSOm -0.3820922 0.76758193 0.94564327 0.58179426 0.74343628 0.29690344 0.29690344 0.46417231 0.75947272 -0.06207387 0.39681672 0.28209425 0.95585652 0.80463681
17 ATSIm -0.05306657 0.95429386 0.96264176 0.32015783 0.90934186 0.63251883 0.63251883 0.62141338 0.93572911 0.00300857 0.70791583 0.48231512 0.77690891 0.87962509 0.39.
18 ATS2m -0.05249977 0.91514377 0.97480447 0.43366245 0.52407463 0.52881277 0.52881277 0.67158107 0.54635513 0.08066391 0.70583456 0.37220805 0.79561885 0.90535451 0.92
19 ATS3m -0.10521991 0.70555914 0.91829722 0.72857491 0.85438057 0.16486719 0.16486719 0.71421986 0.85090791 0.25967472 0.58604091 0.03052352 0.80630578 0.87772821 0.93
20 ATS4m -0.08654244 0.79798518 0.95907881 0.6284533 0.89100261 0.30207096 0.30207096 0.704805923 0.90029417 0.1885027 0.63911616 0.15387991 0.81744213 0.90943369 0.94:
21 ATS5m -0.04112841 0.78818613 0.93981497 0.64103206 0.92085369 0.30344542 0.30344542 0.757545972 0.91799257 0.25814115 0.67808411 0.145397774 0.78411457 0.85737051 0.92
22 ATS6m -0.13581514 0.74625422 0.94830944 0.67565883 0.83561652 0.2125362 0.2125362 0.65842726 0.84553813 0.16660523 0.56858091 0.07922506 0.83590753 0.90021182 0.95
Hojal | descriptores *® “ ¥
Modificar i) ]

e) La nueva columna, contiene ahora el coeficiente de

determinacion (R?). Este

estadistico es importante en el desarrollo de modelos QSAR y aunque en la practica

real, para discriminar entre descriptores utiles se usan mas criterios estadisticos, en la

presente practica unicamente consideraremos R? para elegir el descriptor con el cual

desarrollaremos el modelo. Para seleccionar el descriptor util, tomaremos en cuenta

aquellos descriptores con valores mayores a 0.6 de R?. Para ello, podemos agregar un

filtro que nos muestre inicamente los descriptores cuyo coeficiente de determinacion

cumplan con este criterio.
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f) Seleccionar la primera columna:
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H oS-

Archivo Inicio Insertar Disefio de pagina Farmulas Dz
[h F DMDstrar consultas @ (2] Conexione
D EDesde una tabla L= Propiedad
Obtener datos Mueva Actualizar
externos~ | consulta D:};. Fuentes recientes toda - Editar vinc
Obtener y transformar Conexiones
Al B B || r2
A B . C D . E
1 r2 1 DL50 AlogP  Alogp2
2 1|DLS0 1

3 | 0.00164537|ALogP 0.0405631 1

4 | 0.01351002|Alogp2 -0.11623262 0.90773189
5 | 0.04168793 |AMR -0.20417622 0.03613795 0.408353
6 | 0.05572732|apol 0.23606634 0.81408227 0.831102
7 | 0.01594277 naAromAton 0.12626468 0.830235389 0.483730
& | 0.015%94277|nAromBond  0.12626468 0.80235389 0.483730
2] 0.2445995|nAtom 0.49457002 0.47900356 0.547898
10| 0.07086098 \nHeavyAtomr 0.26019725 0.88832035 0.387347
11| 0.29264496|nH 0.54096669 -0.18165311 -0.063636
12| 0.43135924|nC 0.65677944  0.7134845 0.6152592
13| 0.09787651|nM -0.31285222 0.60854845 0.326768
14| 0.40130537|nCl -0.63348668 0.865291645 0.234180
15 0.0399341 |nX 0.19983519 0.849587 0.937422
15| 0.14599445|ATS50m -0.3820922 0.76758193 0.945643
17| 0.00281606|ATS1m -0.05306657 0.95429386 0.962641
18| 0.00275623|ATS2m -0.05249977 0.91514977 0.974804
19| 0.01107123)|ATS3m -0.10521991 0.70555914 0.918297
20| 0.00748959|ATS4m -0.08654244 0.79798518 0.959078
21| 0.00169155|ATS5m -0.04112841 0.78818613 0.939814
22| 0.01B4A575|ATSHM -0.13581514 0.74625422 0.948309
_anl A nvaaecelareqan A ANEATEY N DEC1AANT A OcAAT




g) Seleccionamos la pestania Datos>Filtro

E & - de

Archivo Inicio Insertar Disefio de pagina Farmulas w levisar
—] DMustrar consultas [l Con = forrar

& | R [P =l () ¢
EDesde una tabla L= Propiedades ; olver a
Obtener datos Nueva o _ Actualizar _ Z| Ordenary/ Filtro | _
externos T consulta = Lo Fuentes recientes toda - Editar vinculos Y W Lovanzac
Obtenery transformar Conexiones Ordenar y filtrar
Al B B || 2
A B . C . D . E . F . G . H
1 |r2 - DL50 AlogP Alogp2 AMR apol 1adArom
2 1|DL50 1
2 | 0.00164537|ALogP 0.0405631 1
4 | 0.01351002|ALogp2 -0.11623262 0.90773189 1
5 | 0.04168793 |AMR -0.20417622 0.03613795 0.40839384 1
6 | 0.05572732|apol 0.23606634 0.81408227 0.83110243 0.45379459 1
7 | 0.01594277 InaAromAton 0.12626468 0.80235389 0.48373027 -0.51021089 0.48552046
& | 0.015%94277|nAromBond  0.12626468 0.80235389 0.48373027 -0.51021089 0.48552046
2] 0.2445995|nAtom 0.49457002 047900356 0.54789834 0.57819986 0.88663725 0.147
10| 0.07086098 \nHeavyAtonr 0.26619725 088832035 0.88784741  0.3577743 0.93011466 0.559(C
11| 0.29264496|nH 0.54096669 -0.18165311 -0.06363674 0.58038174 0.4075651 -l
12| 0.43135924|nC 0.65677944  (0.7134645 0.61529243 0.15244778 0.87685797 0.534:
13| 0.09787651|nN -0.31285222 0.60854845 0.32670877 -0.4890263 0.24962569 |
14| 0.40130537|nCl -0.63348668 0.65291645 0.83418043 0.51480398 0.55115195
15 0.0399341 |nX 0.19983519 0.849587 0.93742251 0.3857414 0.83522822 0.408:
16| 0.14599445|ATS0m -0.3820922 0.76758193 0.94564327 0.58175426 0.74343628 0.296¢
17| 0.00281606|ATS1m -0.05306657 0.95429386 0.96264176 0.32015783 0.90934186 0.632:
18| 0.00275623|ATS2m -0.05249977 0.91514977 0.97480447 0.43366245 0.92407463 0.528f
19| 0.01107123)|ATS3m -0.10521991 0.70555914 0.91829722 0.72857491 0.85438057 0.164f
20| 0.00748959|ATS4m -0.08654244 0.79798518 0.95907881 0.6284533 0.89100261 0.302(C
21| 0.00169155|ATS5m -0.04112841 0.78818613 0.93981497 0.64103206 0.92085369 0.303<
22| 0.01844575|ATS6mM -0.13581514 0.74625422 0.94830944 0.67565883 0.83561652 0.21:
_anl nnvvqaecelareTan A ANEATEY N OSE1A877 A OCAAINEE A ENEAART A O0ANATO1 A A1AC
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h) Seleccionamos la fecha del filtro, y damos click en Filtros de nimero>Mayor que

Ho-

Archivo Inicio Insertar Disefio de pagina Farmulas Revisar Vista

DMDstrar consultas r (2] Conexiones A
s R P ]
EDesde una tabla ot Propiedades ;
Obtener datos Mueva Actualizar Zl Ordenar ~ Filtro
externos « s = D;};. Fuentes recientes o e Editar vinculos | & T,i
Obtener y transformar Conexiones Crdenar y fil
Al 7 | n
B . C . D . E . F . G .
1 |r2 DL50 AlogP Alogp2 AMR apol
%l Ordenard Gra mayor
El Crdenar de mayor a menor 1
090773189 1
QOrdenar por color *
0.03613795 0.40839384 1
0.81408227 0.83110243 0.45379439 1
0.80235389 048373027 -0.51021089 0.48552046
Filtros de ndmero 3 Esigual a... 51021089 0.43552046
B O7819980 0.88663725
uscar
0.3577743 0.98011466
-~ (Seleccionar todo) 58038174  0.4075651
-[¥] 295002E-08
[ 6.30534E-06 15244778 0.87683757
[+ 1.04172E-05 Menor que... 0.4890263 0.249625069
-[#]1,29577E-05 .
1 7assn0n Menor o igual que... 51480398 0.55115155
' 0.3857414 0.83522822
-[#] 2.38524E05 Entre...
- [#]534775E05 S8179426  0.74343628
- 6.22173E 05 Diez mejores... 132015783 0.90934186
~¥17.92389E-05 ;I Superior del promedio A3366245  0.92407463
Inferior al promedic -72857431  0.85438057
ACEPTAR Cancelar | ) ) 0.6284533 0.89100261
Filtre personalizado...
= 64103200 0.92085369
22| 0.01844575|ATS6m -0.13581514  0.74625422 0.94830944 0.67565883 0.83561652

o | A ATTT1IEC Sl AT Temm
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1) Escribimos 0.6 y damos click en aceptar.

Autofiltro personalizado |_ |_

emmoraue < g =

oy
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Archivo

alls
[j & Calibri

P 2 -

?ar i N K S -
Portapapeles Fuei
C239 -

A B
|r2 -T
2 1 DL50

62 | 0.60378124 ATS1s
69| 0.6715662 ATSSs

106| 0.84560632 AATSOi
110| 0.74565676 AATSA]
113| 0.73592372 AATSTI
123| 0.75160934 AATSSs
164, 0.63329006 ATSCAp
160| 0.70423123 ATSCO
170, 0.78539034 ATSCLi
176| 0.71883575 ATSCTi
193| 0.69142597 AATSC6C
227| 0.73832771 AATSC4p
232| 0.69971246 AATSCOI
233| 0.77744702 AATSCli
239| 0.63454178 AATSCTi [
285| 0.80037351 MATS4p
313| 0.71801408 GATSSc
338| 0.60841904 GATS1p
352| 0.71906792 GATSTi
354| 0.63212718 GATS1s

acoD M CAAMTADO MATOC~




j) A continuacion, se mostraran aquellos descriptores que cumplen con el criterio
seleccionado. En este ejemplo, consideraremos el descriptor AATSCI1i para
averiguar si generando una ecuacion con €l, es posible predecir la dosis letal media

del Diazepam. Para ello, ;? No termina la oracion.

H

Archivo Inicio Insertar

-

D 3‘5 Calibri

Eg -
Pegar " N K 5 - i
Portapapeles Fuen
B110 b
A B

1 _r2 T
2 1 DL30

62 | 0.60378124 ATS1s
69| 0.6715662 ATSSs
106, 0.84560632 AATSOi
110| 0.74565676|AATSA
113| 0.73592372 AATSTI
123| 0.75160934 AATSSs
164| 0.63329006 ATSCAp
169| 0.70423123 ATSCOi
170| 0.78539034 ATSCIli
176| 0.71883575 ATSCTi
193] 0.69142597 AATSCEC
227| 0.73832771 AATSCAp
232| 0.69971246 AATSCOI
233| 0.77744702 AATSCIi
239| 0.63454178 AATSCTi
285/ 0.30037351 MATS4p
313| 0.71801408 GATSSc
338| 0.60841904 GATS1p
352| 0.71906792 GATS7i
354| 0.63212718 GATSIs
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5.7.  Generacion del modelo de prediccion:

Una vez que se tiene el nombre del descriptor que probaremos para generar el
modelo, abrimos STATGRAPHICS, y copiaremos la columna que contenga el
descriptor anteriormente seleccionado, asi como la columna de la respuesta
bioldgica (DL50). Es importante que el documento de statgraphics contenga el

nombre de cada columna.

x - Exc

descriptores.

Cormnplementos ChemOfficel3 KLSTAT Q ;Quéd

General s
2’ I;'
- % - 9 o000 2 00 Formate  Darformato Estilos de
’ " condicional * como tabla~  celda~
Ta Mamero Ta Estilos
B o -
Insertar Disefio de pagina Farmulas Datos Revi
HX HY HZ I .
T - - - T - T Calibri - - AN E == - A
BAATSCOI AATSCII AATSC2i AATSC3I Al o
121 1.67107131|-0.14257547| -0.09852988 0.26715457 1 N K £ L 2-A- === == Hcom
263 1.70650953| -0.14856826| 0.05374339 0.092939 = [Fireniss L Alineacién
482 2.21894717| -0.31126261| -0.1832795 0.0043%66 1| ~ % | Diso
645 1.50663379| -0.18739446| 0.13506103 0.03123533 - T . 5 =
176 1.64438376| -0.13846106| -0.08163005 0.28737871 DL50 HALogP IALong AMR
OLAM.mol 2.40)| 0.4906 0.24068836 25.5
LAM.mol 2.07] 0.4393  0.19293443 19.6
ILANL.mol 3.18 0.9703 0.54148209 26.4
PAM.mol 2.17 -0.2165 0.04687225 311
AM.mol 1.66; 1.2345 1.524573801 31.1
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[ STATGRAPHICS Centurion - Untitled StatFolio

File Edit Define Measure Analyze Improve Control Forecast SnapStats!! Tools View Window Help

FSHED B s BEEBEYRESEENBL P47

ﬁ DataBook
’ Statddvizor
StatGallery

StatReporter

! StatFolio Comments
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BOERE BE BM 900 7 wa

iz <untitled>
DLA0 ARTSC1i Col 3 Col 4

1 2.40 |—U.142575

2 2.07 -0.148568 I

3 3.18 -0.311263

4 2.17 -0.187994

3 1.66 -0.138461

6

7

g

9

10

11

12

13

14

15

16

17

13

15

20 .
(W[4l |m] &/ BIESDESETG/RIITIT




b) Damos click en la pestana Improve>Regression Analysis>One factor>Simple

Regression

H5 STATGRAPHICS Centurion - Untitled StatFolio I

File Edit Defne Measre Analyze | Improve Confrol Forecsst SnapStaws!! Tools View Window Help
FEEE 4 B  Aessofrme e L AL @
. 3

Rec n Aralysis

One Factor
B DataBook ] e i e e MM TRl WD sion... h #

’ Statadvisar  Experimental Design Analysis »  AttbuteData b Box-Cox Transformations. . ;IQ‘X
b Life Data }  Calibration Madels... =

E StatGallery pLsd A o ¢ ison of Regression Lines... col 9 1=
StatReparter | |
u StatFolio Comments i 2.40 -0.142575

2 2.07 -0.148568

3 |a.18 |-0.311263 | | | | [ | | -

4 |2.17 -0.187994

5  |1.66 |-0.138861

- I

7

8

)

10

11

12

3

14

‘15

16

17

18

19

& ' ' o

wl4]¥[m| A/ BV E/D/E/F/ G/ A/I/A [«] ¥
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c) Enlavariable Y, introducimos “DL50”, y en la variable X, el descriptor seleccionado.

Damos click en OK.

[ sTATGRAPHICS Centurion - Untitled StatFolio

File  Edit  Define Measure m.‘lalyze Impirive  Conirl .FEIIFEEISt SrigpStats! Tm?.ls Y‘EW Window  Fielp :

ZHBQ s R SR EBYRLFEERSL (947 (@

@ DataBook @ E:I E E @ m i_-:'-'- = é: - R Labell #h ﬁbw:] 4
‘ Statddvizor

it <untited>

Eowosr [ ow | owmew | ens | one | ons | eme | e | oers
StatR epaorter .
W StatFolio Comments £ 2.40 -0.142575

2 2.07 -0.148568

3 |a.18 |_0.311263 | |

g 217 RECIE TR Sple Regression |

5 |1.66 -0.138461 [T "

6 I £ i

: E‘lmsu

8

9 *

o ]E“AATSCH

31

12 [ I [Geleat]

13 : I N

14

- I I

e ¥ Sort column names

17 oK I Cancel I [glete I Transtom... | Help

18

39

— I I I I I

w5+ v] s /BF T/ BT ETE/ET BT, B
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d) Entre otras cosas, el analisis de regresion mostrara la ecuacion generada.

i STATGRAPHICS Centurion - Untitled StatFolio o [}
File Edit Define Measure Analyze Improve Control Forecast SnapStats!! Tools View Window Help

CHBER L Bs- @l Ral 942 @

DiataB ook EHEA . F B 2 e @ Fow| @
Statfidvisor 8 simple Regression - DL50 vs. AATSC1i —|of x|
StatGallery Simple Regression - DL50 vs. AATSC1i =

=] Stafepot Dependent variable: DL30

aisporer Independent variable: AATSCL

W staFoio Comments Linear model: Y =a = b*X

Plot of Fitted Model

E Simple Regression - DLS Coeffici

- * ;
TS e |7 DL50 = 1.03084 - 6.81027*AATSC1i
Parameter Error Statistie | P-Value 3 . 2 T T T T T T
Intercept 0411613 |250439  [0.0874
Slope 2.00074 -323735  |0.0472
Analysis of Variance
Source Sum of Squares | Df | Mean Square | F-Ratio | P-Value 2.8
Model 098517 1 098517 10.61 0.0472
Residual 027833 3 0.09283
Total (Corr.)  |1.26372 4
Correlation Cuefﬁmm[ =-0.882933

Standard Error of Esl. =
Mean absolute error =
Dutbin-Watson s[aumc—o.-o:on(f'— 352) 2
Lag 1 residual autocorrelation = 0136119

The StatAdvisor
The output shows the results of fitting a linear model to describe the relationship between DL30 and AATSCLi. Thee

DL50
N
~
—

./

1.6

L 1 |
| -0.32 028 024 -0.2 -0.16 -0.12
Since the P-value in the ANOVA table is less than 0.03, there is a statistically significant relationship between DL30 at .
confidence level AATSCHi

The R-Squared statistic indicates that the model as fitted explains 77.9379% of the variability in DL30. The correlatios
indicating a moderately strong relationship between the variables. The standard error of the estimate shows the standa LI

DL30=1.03084 - 6.81027*AATSCLI

5.8. Predicciéon de la DL50 del Diazepam

a) La ecuacion generada con statgraphics sera utilizada para la prediccion de la DL50
del Diazepam. Para ello, es preciso que calculemos el valor del descriptor para este
compuesto. Para ello, es preciso modelar la estructura de este compuesto en
ChemSketch. Es recomendable guardar el fichero .mol en nueva carpeta llamada

“diazepam”.
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H3C o

Cl =N

b) Calculamos los descriptores del diazepam del mismo modo que se hizo para los
analogos. Abrimos el archivo de Excel y con la herramienta buscar y seleccionar,
localizamos el descriptor que necesitamos escribiendo el nombre de este en el

formulario de busqueda.

= 5 diazepam.csv - Excel

= r Tnsertar Disefio de pagina Farmulas Datos Revisar Vista Complementos ChemOfficel3 XLSTAT Q ;Qué desea hacer? O cop
= . PO

» - . == .= . = = = =2 3 Autosuma v A,
) et HR N == B G B P B m e gy (O )
Pegar " N K S~ -+ &~ A — e=as ECombinarycentrar - 0§ -9 o &5 Formatoe  Darformato Estilos de  Insertar Eliminar Formato E B Ordenar  Budt™®

< condicional ~ como tabla ~ celda~ < @ < w7 B y filtrar - seleccionar ~

ortapapeles & Fuente [Fl Alineacian ) Miamero ) Estilos Celdas Edicion ~
IF5 - F i

WW | WX | WY W | KA | B | = B | E F 6 | W 1 v | Kk | x| ns-
1 |AATSClp AATSC2p AATSC3p  AATSCAp AATSCSp AATSCEp AATSC7p AATSCBp  AATSCOI AATSC: AATSC2i AATSC3i AATSCAi AATSCSi AATSCEI AATSCTi AATS
2 |-0.01043341 0.02771421 -0.01175533 -0.02855763 -0.01642844 0.020452 -0.08400425 0.00662133 1.51571953[-____ 61 0.14536568 -0.00407043  -0.198975 -0.04330122 -0.08200453 -0.13433218 0.0
81
4
; i
6| Buscar |R®
7
8 | Buscar: [aaTscti =
5]
10 :
Lli Opciones > >
2|
&l Bus:angdmﬁ Busear siguiente I) Cerar |
— b 4
14 R
15
6
17|
18]
10|
20
21
22

diazepam ® « 3

Seleccione el destino y presione ENTRAR o elija Pagar H m - + 100%
I‘}miu'nl dascripw‘.‘ |diazepam‘..‘ | G (0 Whats... | @mmm..‘l | dazeoam |p calc -Res... mwmmb—u‘.‘ mmnimb—u.” L;gsinﬁh.llc—.”| =: STATGRA... | Es|[2 @ [F a0 uls;:;,_;’;'? o
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c) Dentro del archivo del mismo archivo de Excel, es posible introducir la ecuacion de

prediccion generada con statgraphics, sustituyendo la variable por el valor numérico

del descriptor seleccionado.

H ©- = diszepam.csv - Exc Inic. ses. =
Archivo [GECEM Insertar  Disefiodepagina  Formulas  Datos  Rewisar  Vista  Complementos  ChemOfficel3  XLSTAT Q@ ;Qué desea hacer? 8 Compartir
“D % 11 A A 7 Ajustar texto General > 3 Avtosuma - p
Ep - Rellenar
Pegar N K § A Combinar y centrar g y F Formato  Darfermato Estilos de | Insertar Eliminar Formato @ Bormar~ Ordenar  Buscary
< condicional ~ como tabla~  celda w y filtrar - seleccionar ~
Portapapeles = Fuente Alineacidn Mamero Estilos Celdas Edicién -
IF2 N X ¥ kK =1.03084 - 6.81027*IF2 v
HW | WX | W | W AW | B | KK | D | E F s | W | ®n | v | X | n | m=
1 AATSClp AATSC2p  AATSC3p AATSCAp  AATSCSp AATSCEP AATSC7p AATSCEp AATSCOI -AATSCIi -AATSCZi AATSC3I AATSCAI AATSCSI AATSCEI AATSCTI AATS
2 | -0.01043341 0.02771421 -0.01175533 -0.02899763 -0.01642844 0.020452 -0.08400425 0.00662133 1.51571953!-0.26045755! 0.14536568 -0.00407043 -0.198979 -0.04330122 -0.08200493 -0.13433218 0.0:
3
4
5 |
6 | DL50=1.03084 - 6.81027*AATSCLi
7
8
9 =1.03084- ﬁ.ElOZ?*IFZI
10 | T
11
12
13
14
15
16 |
17|
18 |
19
20
21|
22|
=l -
diazepam @ 4 v
Sefalar i =]
£ 7 Inicio dEscnpmr‘.. I diazepa... @ (1) Whats... | @I’mmﬂumml I  diazepam |pm\(fﬂzs..‘ mwmmh—um memb—um L;f:jsw’mln—”l SR | ES| A B [ al ;3;::};:1"_/_
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d) En este ejemplo, el valor de prediccion de DL50 es de 2.80. Como este es un valor
logaritmico, es preciso realizar su conversion a mg/kg. Para ello, es preciso utilizar el
peso molecular y una funcion antilogaritmica. En Excel, es posible hacerlo mediante
la formula: =POTENCIA(10,-1*M), donde M es el valor logaritmico de la DL50

obtenido en la ecuacion de prediccion.

El valor obtenido en la férmula anterior, debe multiplicarse por 1000 y por el peso molecular

en g/mol, para obtener la DL50 en mg/kg. El peso molecular del Diazepam es de 284.7 g/mol.

DL50=1.02084 - 6.81027*AATSCLi

DL50 2.80469444
peso molecular 284.7
Antilogatirmo 0.00156785

| |
Antilog*PM*1000 446.367977
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H ©- diazepam.csv - Excel Inic. ses.

Insertar Disefio de pagina Farmulas Datos Revisar Vista Complementos Chem0Officel3 XLSTAT Q ;Qué desea hacer?
i -l - A A == = &- éﬁgustartextn General - Q Q gﬂj %)( El ::I'I:::::':E . QY p
£ 20| B @ | =S| Someyonn | § - 28| T S S e, i R
Fuente 7} Alineacién I} Mumero I} Estilos Celdas Edicién
I =1.03084 - 6.831027*IF2
HX HY HZ A 1B 1C D IE IF 1G H it u IK L

ATSC2p AATSC3p AATSCAp AATSCSp AATSCEP AATSCTp AATSCEp AATSCOI AATSCLI AATSC2i AATSC3I AATSCAI AATSCSI AATSCEI AATSCTI
102771421 -0.01175533 -0.02899763 -0.01642844 0.020452 -0.08400425 0.00062133 1.51571953 -0.26046756 0.14536568 -0.00407043  -0.198979 -0.04330122 -0.08200493 -0.13433218

DL50=1.03084 - 6.81027=AATSCIi

DL50 2.80469444!

e) Eneste ejemplo, 446. 36 mg/kg es el valor de DL50 predicho. En la literatura, el valor
de toxicidad oral aguda va de 249 mg/kg (TOXNET) hasta 1200 mg/kg (INCHEM),
por lo que podemos considerar, que la ecuacion generada es capaz de predecir la

toxicidad aguda oral del diazepam.

El valor de 446 mg/kg, significa que se necesitan 446 miligramos de diazepam por cada
kilogramo de peso corporal del individuo, para obtener un efecto letal. Lo que quiere decir

que, para un sujeto de 70 kg, se requeririan 31.2 gramos para provocar la muerte.

5.9.  Célculo del indice terapéutico y margen de seguridad.
El dato obtenido en la prediccion (31.2 g) puede ser usado para el calculo del margen de
seguridad e indice terapéutico si se sabe que 30 mg es la dosis maxima para obtener un

efecto anticonvulsivo.
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6. Discusion

Es preciso considerar que la practica ha sido pensada como una introduccion superficial sobre
el tema de QSAR, y que no profundiza en aspectos que son relevantes, aunque son
mencionados en el presente trabajo. Considerando el tiempo disponible para ejecutar el
trabajo experimental, los estadisticos inherentes a la validacion interna y externa no seran
calculados, y no se realizara una validacion externa con mas de un compuesto. Sin embargo,
a pesar de estas limitaciones, la practica puede ampliarse segun la pertinencia asociada al

tiempo experimental disponible y al tiempo que se tenga para proveer al alumno de conceptos

tedricos.

Dosis téxica (Dosis letal)

Indice terapéutico = - —
Dosis terapéutica

312

30

I.T =1.04

. Dosis letal—Dosis efectiva
Margen de seguridad = - ! *100
Dosis letal

31230

M.S
30

* 100

Las variaciones que pueden introducirse son las siguientes:
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e Se pueden utilizar compuestos de otro grupo farmacolédgico, siempre y cuando la
similitud estructural sea asegurada.

e Teniendo en cuenta que se han propuesto 12 andlogos, es posible utilizar otro grupo
diferente al sugerido previamente. No se recomiendo utilizar mas de 6, en virtud de
que para mantener una relacion 5:1 entre compuestos y descriptores, el modelo
deberia incluir dos variables.

e Se pueden usar otros programas para calcular los descriptores, pero debe considerar
que algunos requieren de algin modelado particular de la estructura, la creacion de
una base de datos de compuestos antes de enviar el calculo o algiin conocimiento en
particular sobre lenguajes de programacion. Una alternativa grafica, gratuita y de
facil manejo es cdk, el cual posee una interfaz grafica en Java, y puede descargarse

desde el siguiente enlace: http://www.rguha.net/code/java/cdkdesc.html

e Para optimizar el tiempo de practica, es posible suprimir el modelado de las
estructuras, y proveer a los alumnos de los archivos .mol para proceder al calculo
inmediato de descriptores. Se sugiere, que de ser posible, no se elimine este paso, y
asi dar a conocer una alternativa para el modelado de estructuras quimicas, que
puede servir de forma concomitante con otras asignaturas como quimica organica

e En la medida de lo posible se puede introducir el calculo de otros estadisticos
importantes, como la Q?, o introducir una validacion cruzada por leave one out 0 Y-

scrambling.
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7. Conclusiones

e Se desarroll6 una metodologia para una practica de laboratorio que ilustra los
conceptos fundamentales de las relaciones estructura quimica-actividad biologica a
través de una metodologia simplificada.

e Replicando la metodologia sugerida, se comprobd que la practica puede ser
reproducible, ampliable y perfectible.

e La practica fue satisfactoriamente adaptada a los conceptos de margen de seguridad
de indice terapéutico, mismos que se abordan en el temario de la asignatura.

e El procedimiento consiguid demostrar la prediccion de dos parametros de seguridad
para el diazepam.

e Se ilustro el uso de software para calculo de descriptores y modelado de estructuras

quimicas.
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