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1. INTRODUCCIÓN 

 

El ácido flufenámico es un fármaco del grupo ácido N-fenilantranílico con efecto 

antiinflamatorio y analgésico mediado por la inhibición de la síntesis de la prostaglandina. 

Como varios de los antiinflamatorio no esteroidales, el ácido flufenámico ha mostrado un 

efecto antiproliferativo en líneas celulares de fibroblasto. Se ha divulgado la notable actividad 

anticancerígena de algunos ésteres aromáticos del acido antranílico que poseen al grupo aza 

en el esqueleto.  

 

En este trabajo se busca encontrar el sitio farmacóforo del ácido N-fenilantranílico  por medio 

de correlacionar los descriptores de la densidad electrónica de las moléculas, tanto en su 

versión local como integrada, con las actividades biológicas antiproliferativas de estos. 

Además de localizar cuales descriptores influyen más en la respuesta biológica.  

 

Se usan herramientas computacionales que permiten el análisis estructura-actividad y el 

análisis estadístico. Se utilizan descriptores de la densidad electrónica como son la densidad 

de carga (ρ), laplaciano (∇2ρ), índice de localización electrónica (λ), que surgen de la teoría 

de átomos en moléculas. Finalmente la correlación de los descriptores electrónicos con la 

respuesta biológica se logra utilizando un análisis de datos multivariable. De esta manera se 

observa que existe una relación entre la densidad electrónica de las moléculas y la actividad 

biológica que presentan. El sitio de la molécula más importante para la actividad biológica es 

la región del fenilo del éster. 
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2.  ANTECEDENTES  

 

2.1 LOS ANTIINFLAMATORIOS NO ESTEROIDALES (AINE) Y EL CÁNCER. 

 

Los antiinflamatorios no esteroidales (AINE) se encuentran entre los fármacos más utilizados 

en todo el mundo. Se consideran eficaces contra la inflamación, además de ser  antipiréticos y 

analgésicos. Adicionalmente la aspirina es eficaz en la prevención de las enfermedades 

cardiovasculares. Así en los últimos años hay una evidencia creciente, que sugiere una 

correlación entre el uso de  AINE y la menor incidencia de cáncer. 

 

Estudios epidemiológicos y de laboratorio, han aportado pruebas de que los (AINE) juegan un 

papel importante en la prevención, el desarrollo de cáncer y que podrían ser una terapia 

alterna contra este mal que aqueja a la humanidad.  

 

Los estudios epidemiológicos han divulgado que la gente que utilizan regularmente los AINE  

tiene una incidencia más baja de polipos adenomatosos y de muertes por cáncer colorectal 

comparado con los no usuarios enfermos. Los experimentos en roedores, los estudios clínicos 

de polipos adenomatosos familiar (FAP) y los estudios epidemiológicos sugieren que los 

tumores reanudan su crecimiento después de finalizar el tratamiento con AINE.2, 3, 4 

 

La evidencia clínica comienza con la hipótesis de que los AINE pueden inhibir la ocurrencia o 

el crecimiento de cáncer colorectal cuando a mediados de los 70s Bennett, Del Tacca5 y Jaffe6 

divulgaron que la concentración de la prostaglandina E2 era más alta en tejido fino colorectal 

humano con tumor que en la mucosa normal circundante. Esto ha estimulado numerosos 

estudios en roedores en los cuales se ha demostrado que la aspirina piroxicam,7 sulindac,8 

indometacina,9 y celecoxob,10 inhiben la carcinogénesis inducida en ratas y ratones. 

 

De estos estudios en roedores se derivan varios puntos importantes. Uno de ellos es que los 

AINE no selectivos  suprime crecimiento del tumor a un mayor grado y en dosis más bajas 

cuando el tratamiento se comienza antes o coincide con la exposición al agente carcinógeno, 

que cuando se retrasa hasta la fase promoción/progresión del tumor.7, 8 Otro es que tanto los 

AINE selectivos como los no selectivos inhiben con eficacia los inicios del desarrollo del 
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tumor, mientras que solamente los selectivos a la COX-2 son eficaces cuando el tratamiento 

es retrazado.10 Finalmente el tratamiento de AINE se debe continuar sin interrupción para 

prevenir la reaparición del crecimiento del tumor.9 

 

2.2  LA ENZIMA CICLOOXIGENASA Y AINE 

 

La enzima ciclooxigenasa (COX) cataliza la formación de las prostaglandinas (PGs) (Figura 

1). La Prostaglandina es formada por la ciclación oxidativa de los cinco carbones centrales 

dentro de un ácido graso poliinsaturado de 20 carbonos  tal como el ácido araquidónico.15 

 

El ácido araquidónico, precursor de prostaglandinas, se encuentra casi exclusivamente como 

éster en la posición 2 de los fosfolípidos de  membrana. El primer paso en síntesis de la 

prostaglandina es la hidrólisis de los fosfolípidos para producir el ácido araquidónico libre en 

una reacción catalizada por la fosfolipasa A2. Después, en una reacción catalizada por la 

COX, el oxígeno molecular se inserta en el ácido araquidónico para producir un intermediario 

inestable, la prostaglandina G2 (PGG2), que es convertida rápidamente a la prostaglandina H2 

(PGH2) por la actividad de la peroxidasa de la COX (Figura 1). Las isomerazas específicas 

entonces convierten a la PGH2 a las diversas prostaglandinas y tromboxanos por la actividad 

específica de PG sintasa.14, 15 

 

Las PGs tienen funciones importantes en casi cada sistema del organismo y regula diversos  

procesos fisiológicos tales como inmunidad, reproducción, mantenimiento de la integridad y 

tono vascular, crecimiento y desarrollo del nervio, y metabolismo del hueso. Las PGs se 

sintetizan en una amplia gama de diferentes  tipos de tejido fino. La COX 1 se expresa 

constitutivamente en la mayoría de los tejidos finos y parece mediar la producción de las PGs 

que controlan funciones fisiológicas normales, tales como mantenimiento de la mucosa 

gástrica y de la regulación del flujo sanguíneo renal. La COX 2, por otra parte, es 

imperceptible en la mayoría de los tejidos finos normales. Es inducida por los estímulos pro-

inflamatorios y mitogénicos, aumentando la síntesis de PGs en tejidos finos inflamados y 

neoplásicos.14, 15 
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Figura 1. Síntesis de prostaglandinas.15 Las estructuras de cada prostaglandinas se muestran en la Figura 2. 

 

 

 

Los fármacos usados para disminuir la inflamación son los AINE y su mecanismo de acción, 

está dada por su habilidad para inhibir la actividad de PG G/H sintasa de la enzima COX de 

tal modo que bloquea la biosíntesis de las prostaglandinas. Los AINE previenen la formación 

de la PG H2, el primer paso dado  en el metabolismo del ácido araquidónico en una compleja 

cascada de señalización para la formación de PGs, tales como: PGI2, PGD2, PGE2,  PGF2, y 

tromboxano (Figura 2).2, 16 
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Figura 2. El ácido de Araquidónico primero es liberado de glicerofosfoípidos de la membrana por la acción de la 

fosfolipasa A2 (PLA2). Las enzimas  ciclooxigenasas (COX) entonces catalizan la biosíntesis del endoperoxido 

bicíclico PGG2 intermedio, seguida por la reducción a PGH2. PGH2 se convierte posteriormente, a una de varias 

prostaglandinas estructural relacionadas (PGs), incluyendo PGE2, PGD2, PGF2α, PGI2 y tromboxano A2 (TxA2), 

por la actividad de las PG sintasas específicas.14 
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2.3  AINE Y MECANISMOS CONTRA EL CÁNCER  

 

Los AINE que inhiben las COXs y la formación de PG se utilizan con frecuencia como 

agentes anti-inflamatorio, antipirético y analgésico. Publicaciones recientes2 revelan entre 40-

50% de reducción en la mortalidad de cáncer colorrectal en personas que toman AINE, y la 

evidencia indica que también afectan la incidencia y la progresión de otros tipos de cáncer. 

 

El debate actual se centra en una amplia gama de los mecanismos de la acción antitumoral de 

los AINE, en algunos  no están relacionados con la inhibición de la actividad COX y la 

posterior formación de PG, y por otro lado se ha demostrado experimentalmente, que  los 

AINE por su capacidad para inhibir la enzima COX y en especial la COX-214 estimulan la 

apoptosis e inhiben la angiogénesis, dos mecanismos que ayudan a suprimir la transformación 

maligna y el crecimiento del tumor.17 Numerosos estudios han demostrado la sobre expresión 

de la COX-2 en tumores malignos sólidos; de mama, páncreas, próstata y cólon, con lo cual 

apoya una relación causal entre la sobre expresión de la COX-2 y carcinogénesis.18 

 

2.3.1  ANGIOGÉNESIS 

 

El crecimiento de los tumores depende de un aumento en la formación de nuevos vasos 

sanguíneos de proveer los nutrientes y oxígeno  que necesita y así crece el tumor. Las células 

tumorales aseguran su propio crecimiento al secretar factores de crecimiento como el factor 

de crecimiento endotelial vascular (VEGF) que estimulan la angiogénesis.18 La COX-2 

también ha sido implicada en este aspecto de la carcinogénesis por la sobre expresión de la 

COX-2 en las células del cáncer de cólon con lo que aumenta  la  producción de factores de 

crecimiento vascular y la migración de las células endoteliales a través de una matriz de 

colágeno14 y también se ha visto que generalmente la expresión de la COX-2 induce 

vasculatura angiogénica en el adenomatoso pólipo de colonrrectal y en carcinomas de cólon, 

pulmón, mama, esófago y de próstata.2 Con lo cual el mecanismo clave parece implicar el 

incremento en la expresión del VEGF. La producción de PGs que pueden estimular 

directamente la migración de células endoteliales y al  factor de crecimiento inductor de 

angiogénesis.19 
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2.3.2   APOPTOSIS 

 

El tamaño de una población de células depende del equilibrio entre la proliferación celular y 

muerte celular. La disminución de la apoptosis  se han observado en células  premalignas y 

tumores malignos. De los muchos factores que regulan la apoptosis, hay un relación inversa 

entre los niveles de BCL 2 y la apoptosis  (Bcl-2 es una familia de proteínas  que regulan 

procesos de permeabilización mitocondrial y constituyen un punto clave en la vía intrínseca 

de apoptosis  celular.) por ejemplo, en células epiteliales intestinales de rata que sobre 

expresan COX-2 estable, aumentado las cantidades de BCL 2 y son resistentes a butirato un 

estimulante de la apoptosis.15 

 

Por otra parte se trata de la habilidad de los AINE para restablecer la apoptosis en células con 

deficiencia de APC (la proteína APC, uno de los supresores de tumor, controla la expresión de 

genes críticos en el proceso de la división celular.). Estas células deficientes de APC se 

acumulan en los adenomatos pólipos con lo cual se ve suprimida la apoptosis y esto genera 

mutaciones genética y cambios fenotipicos de estas celulas.2 

 

La supresión de la apoptosis permite a las células APC-deficientes se acumulen  en pólipos 

adenomatosos. Más represión de la apoptosis se produce en el desarrollo de estas células 

mutaciones genéticas y los cambios fenotípicos adicionales. Ambos AINEs tanto los 

selectivos como los que no actúan sobre las células deficientes de APC pero en especial los 

inhibidores de la COX-2 que estimulan la apoptosis y suprime el crecimiento en  muchos 

carcinomas incluyendo cultivo de cáncer humano; de estómago, esófago, lengua, cerebro, 

pulmón y páncreas2. 

 

2.4   EL ÁCIDO FLUFENÁMICO1, 2, 11, 12, 13 

 

El ácido  flufenámico es un fármaco de tipo AINE del grupo ácido N-fenilantranilico 

(fenamates) con efectos antiinflamatorios y potentes analgésicos mediados por la inhibición 

de la síntesis de la PG. Este mecanismo de acción es responsable de su uso terapéutico pero 

también tiene efectos secundarios adversos, por ejemplo,  problemas gastrointestinales 

(diarreas). Diversos productos que contienen el ácido flufenámico están disponibles en el 
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mercado y se administran vía oral o cutánea. Además, el uso cutáneo del fármaco combina la 

ventaja de una terapia de fármaco local con reducción del metabolismo del  primer paso.11 

 

Pero además, como muchos de los AINE también el ácido flufenámico ha mostrado un efecto 

antiproliferativo en líneas celulares LM(TK-) de fibroblasto de ratón con una IC50 de 120mM, 

y la proliferación retorna cuando es retirado el ácido flufenámico,12 este mismo efecto lo tiene 

con  células  de cáncer de próstata humano (LNCaP).13 

 

Aunque, por otra parte se ha reportado que en particular el ácido flufenámico ha reportado 

que exhibe propiedades inhibidoras de crecimiento en una línea celular de fibroblasto de ratón 

LM (TK-) a través de un bloqueo de un canal cationico no selectivo  28-pS.2 En otro estudio 

ha mostrado  que el ácido flufenámico  inhibe la expresión del recetor androgénico en células 

de cáncer de próstata humano LNCaP.2 En trabajos recientes se ha divulgado la notable 

actividad anticancerígena de algunos esteres aromáticos del acido antranílico que poseen al 

grupo aza en el esqueleto.1  

 

2.5  ANÁLISIS CUANTITATIVO ESTRUCTURA-ACTIVIDAD (QSAR) 20, 21 

 

En la industria farmacéutica, uno de los objetivos más importantes es identificar estructuras 

químicas de compuestos que tengan una mayor potencia terapéutica con el menor número de 

efectos colaterales. Una herramienta para lograr este objetivo son los estudios QSAR 

(Quantitative Structure-Activity Relationship) que intentan correlacionar la estructura o 

propiedades descriptoras de una serie de compuestos con sus respectivas actividades 

biológicas o propiedades fisicoquímicas, con la ventaja de predecir la actividad de 

compuestos aun no sintetizados. 

 

La historia del QSAR comienza hace más de un siglo, en 1869 cuando Crum-Brown y 

Fraser33 expresaron la idea de que la acción fisicoquímica de una sustancia fuera una función 

de su composición y constitución química. Pocas décadas después, en 1893, Richest21 

demostró que la citotoxicidad de una serie de compuestos químicos era inversamente 

proporcional a sus correspondientes solubilidades acuosas. En el siglo XX Meyer y Overton 
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independientemente sugirieron que la acción narcótica de un grupo de compuestos orgánicos 

estaba paralelamente relacionada con su coeficiente de partición en aceite de olivo/agua.21 

 

Pero fue Hansch a principio de los años 60’s quien introduce la metodología de los estudios 

QSAR, la cual está fundamentada en que las diferencias estructurales de los compuestos  son 

responsables de las diferencias en la actividad biológica, donde los parámetros se obtienen a 

través de un análisis de regresión múltiple. 20 

 

En el análisis QSAR es imperativo que los datos a utilizar, ya sean biológicos o de otro origen 

sean adecuados y confiables para poder desarrollar un modelo con significado real. La 

selección de los parámetros es un paso fundamental para el éxito de cualquier QSAR, ya que 

si la relación entre los parámetros seleccionados y la actividad es buena, entonces será posible 

la predicción de actividades biológicas o propiedades experimentales. Los tres parámetros que 

fueron propuestos en un inicio, y que aun siguen dominando, son de naturaleza hidrofóbica, 

estérica y electrónica. En extensos estudios se revela que los atributos electrónicos de las 

moléculas están íntimamente relacionados a sus reactividades químicas y actividades 

biológicas.20, 21 

 

Hoy en día existen varios métodos QSAR que pueden dividirse en varios grupos. Uno donde 

se usa un número relativamente pequeño de propiedades fisicoquímicas y parámetros como 

los efectos hidrofóbicos, estéricos y electrostáticos. Este tipo de método es conocido con el 

nombre de análisis de Hansch. Entre los métodos más recientes esta los QSAR 

bidimensionales (QSAR-2D), y el QSAR tridimensional (QSAR-3D).20, 21 

 

El bidimensional es llamado así por que las graficas moleculares o fórmulas estructurales son 

bidimensionales. Generalmente, toma la forma de una ecuación lineal, sin embargo, existen 

comportamientos que no lo son. La información que se obtiene de este tipo de modelos ya sea 

lineal o no es de gran ayuda para calcular actividades biológicas, para explicar 

comportamientos biológicos, encontrar similitudes químicas entre moléculas a partir de 

descriptores. Este  tipo de método es bueno para analizar una gran cantidad de compuestos.21 
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El otro método se basas en los descriptores obtenidos de la contribución tridimensional de las 

estructuras de las moléculas. Este tipo de análisis se le conoce como QSAR-3D que permite 

establecer la correlación entre una serie de estructuras y sus interacciones biológicas en un 

sitio blanco; tiene la ventaja de mostrar sus resultados en forma grafica que pueden 

interpretarse fácilmente en términos de las interacciones estéricas y electrostáticas 

importantes para que el ligando se una al receptor, pero se dificulta en el análisis de  bases de 

datos grandes. Probablemente los ejemplos mas conocidos de estos son los CoMFA 

(Comparative Molecular Field Análisis) y el CoMSIA (Comparative Molecular Similarity 

Indices Analysis).21 

 

 
Figura 3.Figura que describe lo básico para obtener  un modelado de QSAR.22 

 

El desarrollo de un modelo QSAR se puede simplificar de la siguiente manera: se monitorea 

las actividades biológicas para cierto tipo de compuestos, esta actividad constituye la matriz 

de datos Y = (NxM), donde M son las variables de respuesta, por otro lado se obtienen 

descriptores que reflejan las propiedades estructurales y químicas, este nuevo conjunto de 

datos es la matriz X = (NxK), donde K es el número de descriptores  y en ambas matrices N 

es el mismo número de compuestos.  

 

Después, viene el tratamiento estadístico para obtener el modelo predictorio. La  siguiente 

etapa es la validación del modelo. Esta etapa es indispensable debido la posibilidad de que las 

correlaciones encontradas sean producto de la casualidad. La validación consiste en evaluar la 
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capacidad que tiene el modelo QSAR para predecir las propiedades de interés con exactitud 

(por ejemplo la actividad biológica) de los modelos que no fueron utilizados en el desarrollo 

del modelo QSAR.22 (Figura 3) 

 

Al grupo de compuestos con el que se desarrolla el modelo se le llama grupo de 

entrenamiento, mientras que al grupo con el que se valida se le llama grupo de prueba, este 

último debe contener al menos 5 compuestos. Otros dos términos muy utilizados en la 

validación QSAR, son "training set" y "test set" (conjunto de entrenamiento y de prueba, 

respectivamente). Para la validación del modelo, al conjunto original se le hace una partición 

en dos subconjuntos, tal que el primero sirve para determinar el modelo y luego aplicarlo al 

segundo, y viceversa, operación denominada "Cross Validation" o validación cruzada. La 

concordancia entre las predicciones y los datos experimentales sirven para cuantificar la 

bondad del modelo original. La validación cruzada más común es la llamada "leave one out", 

que consiste en extraer una molécula del conjunto inicial de entrenamiento y hacer el cálculo 

con el  conjunto de prueba.22 

 

La correlación obtenida se utiliza para predecir la actividad/propiedad de la molécula no 

incluida en la determinación del modelo. Este proceso se repite con todas las moléculas 

restantes y se calcula la bondad de las predicciones, la cual sirve para tener una medida de la 

bondad del modelo estudiado. Así, si se tiene N compuestos, entonces se derivan N modelos y 

las N predicciones se comparan con los N valores experimentales. Como resultado se tiene un 

coeficiente de correlación cruzada  (Q2).22 

 

Hoy en día, una de las aplicaciones más importante que tienen los estudios QSAR es la 

predicción de una gran cantidad de compuestos en forma rápida. Esto se debe al creciente 

desarrollo de la química combinatoria y a las pruebas biológicas de alto rendimiento. De esta 

manera se puede predecir en forma virtual la actividad de compuestos que podrán ser 

sintetizados posteriormente. Todo esto hace que en la era moderna de la química 

farmacéutica, los estudios QSAR constituyan una de las herramientas más importantes del 

diseño de fármacos asistido por computadora. 
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2.6 QUÍMICA COMPUTACIONAL23 

 

La química computacional estudia estructuras y reacciones químicas, basándose en las leyes 

fundamentales de la física. Algunos métodos no sólo permiten visualizar moléculas estables, 

sino también estudiar estados de transición e intermediarios de vida media corta, difíciles de 

aislar experimentalmente. 

Existen dos áreas principales en la química computacional orientadas al estudio de las 

moléculas y su reactividad, estas son la mecánica molecular (MM) y la mecánica cuántica  

(MC).23 Ambas tienen en común los siguientes aspectos.23 

 

 Se calcula energías de una estructura particular, es decir, para un arreglo espacial de 

átomos.  

 Se optimizan geometrías y se encuentra el mínimo de energía para una estructura 

molecular cercana a la estructura de partida. La optimización de geometría depende de 

la primera derivada de la energía con respecto a las posiciones de los núcleos.  

 Cálculos de frecuencia vibracionales, resultado del movimiento interatómico en la 

molécula. Las frecuencias dependen de la segunda derivada de la energía con respecto 

a las posiciones de los núcleos.  

 

2.7 MÉTODOS DE MECÁNICA CUÁNTICA23 

 

Los métodos de cálculo de estructura electrónica están basados principalmente en las leyes de 

la mecánica cuántica. Los estados cuánticos, energías y otras propiedades relacionadas, se 

obtienen resolviendo la ecuación de Schrödinger:  

                                                         ΨΨ E=Ĥ         Ec. 1 

Donde:  

Ψ es la Función de onda para una partícula en un estado estacionario. Ĥ  es el operador de 

Hamilton o hamiltoniano que está relacionado con la energía total de un sistema y E es la 

energía electrónica. 
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2.7.1 FUNCIÓN DE ONDA Ψ23 

 

La mecánica cuántica considera una serie de postulados, con base en los cuales se puede 

obtener información del sistema en estudio. Antes de hablar sobre el postulado principal es 

preciso definir algunos términos. Una variable dinámica es cualquier magnitud física asociada 

a un sistema, por ejemplo posición, momento lineal, momento angular y energía, y un 

observable es cualquier variable dinámica que puede ser medida. A continuación se describe 

el primer postulado base de la mecánica cuántica: 

 

Postulado I 

El estado de un sistema dinámico de N partículas está descrito por una función Y 

(q1,q2,...qN,t). 

La cantidad Y*Y (q1,q2,...qN,t) es proporcional a la probabilidad de encontrar a la partícula 

1, entre q1 y q1 + dq1; a la partícula 2, entre q2 y q2 + dq2.... y a la partícula N entre qN y qN + 

dqN  simultáneamente para un tiempo especifico t. 

 

Este postulado afirma que toda la información acerca de las propiedades de un sistema está 

contenida en una función Ψ  que es una función de las coordenadas (qi) de las N partículas y 

del tiempo (t). Si la función de onda incluye explícitamente al tiempo, se denomina función de 

onda dependiente del tiempo. Si las propiedades observables del sistema no cambian con el 

tiempo, se dice que el sistema se encuentra en un estado estacionario. La segunda parte del 

postulado sostiene que la cantidad Ψ*Ψdx es la probabilidad de encontrar a la partícula entre 

xi y xi + dxi al tiempo t dado. La función Ψ es compleja, y no reside en el espacio real. El 

problema para visualizarla se resuelve introduciendo el producto de Ψ por su complejo 

conjugado Y*Yo |Ψ|2  e integrando sobre todos los electrones menos uno. A la cual se le 

denomina también como densidad de probabilidad.  

                                                   ∫ ∗ N2i dxΨdxΨ=)ρ(x ...                                      Ec. 2 

Para que estas funciones tengan una interpretación física, deben sujetarse a las restricciones 

siguientes: 

 La función debe ser continua, al igual que su primera y segunda derivada. 

 La función debe ser univaluada. 

 El cuadrado de la función debe ser integrable. 
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Estas restricciones surgen del postulado que dice que Ψ*Ψdt es proporcional a una 

probabilidad, por lo que ésta debe ser finita. Si la función cumple con la condición: 

                                                   ∫ ≤∗ aΨdτΨ                                                       Ec. 3 

Se dice que la función esta normalizada. En este caso Ψ*Ψ es directamente una densidad de 

probabilidad y la ecuación 12 indica que todo el espacio debe ser igual a una constante “a”. 

 

2.7.2  HAMILTONIANO ELECTRÓNICO 23 

 

Todas las moléculas están formadas de electrones y núcleos; para su estudio se analiza la 

interacción entre estos obteniendo el operador Hamiltoniano, el cual está relacionado con la 

energía total de un sistema. El operador Hamiltoniano está conformado por el Hamiltoniano 

electrónico y el Hamiltoniano nuclear, bajo la aproximación de Born-Oppenheimer. 

                                                H = He + Hn                                                                 Ec. 4 

El hamiltoniano electrónico es el resultado de la suma de las contribuciones de la energía 

cinética electrónica y las energías potenciales debidas a las interacciones entre electrones y 

entre los electrones y los núcleos. 

                                            He= Te  + Vne + Vee                                                                                         Ec. 5 

Donde He es el Hamiltoniano electrónico. Te  es la energía cinética de los electrones. Vne es la 

energía resultante de la interacción núcleo-electrón y Vee es la energía resultante de la 

interacción electrón-electrón.  

El hamiltoniano nuclear representa la energía cinética de los núcleos: 

                                                     Hn = Tn                                                                  Ec. 6 

Donde Tn es la energía cinética de los núcleos. 

La resolución del hamiltoniano de una molécula es muy complicada, para simplificarla se 

efectúa la aproximación de Born-Oppenheimer que se basa en el hecho de que los núcleos son 

mucho más pesados que los electrones. Por tanto, los electrones se mueven más rápido que los 

núcleos y se puede considerar que estos últimos se encuentran fijos en el espacio, mientras 

que los electrones llevan a cabo su movimiento. De esta manera se puede omitir el término de 

energía cinética de los núcleos y considerar a Vnn  como una constante, así el hamiltoniano se 

simplifica para obtener la ecuación 7. 

                                            H = Te + Vnn + Vne + Vee                                         Ec. 7 

Donde Vnn es la energía resultante de la interacción núcleo-núcleo. 
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La ecuación de Schrödinger (Ec. 1) puede ser resuelta exactamente sólo para pocos sistemas. 

Los métodos de cálculo de estructura electrónica se caracterizan por las aproximaciones 

matemáticas para resolver esta ecuación, estos pueden ser métodos semiempíricos y métodos 

ab-initio: 

 

Los métodos ab-initio (a primeros principios), no utilizan parámetros experimentales en el 

cálculo, están basados únicamente en las leyes de la mecánica cuántica y valores de las 

constantes físicas fundamentales (velocidad de la luz, masas y cargas de electrones y núcleos, 

constante de Plank, etc). Los métodos ab-initio, predicen con mayor exactitud desde el punto 

de vista cuantitativo y cualitativo, pero el costo computacional aumenta sustancialmente, son 

capaces de manejar cualquier tipo de átomos, y toma en cuenta tanto electrones de valencia 

como de core sin necesidad de ningún parámetro. 

 

2.8 GAUSSIAN 24 

 

Existen varios programas para el cálculo de la estructura electrónica, entre ellos Gaussian. 

Este programa tiene la ventaja de ser el que utiliza los algoritmos matemáticos más actuales. 

Gaussian es un sistema de programas capaces de ejecutar una variedad de cálculos de 

estructura electrónica, capaz de predecir diversas propiedades moleculares y reacciones 

químicas, incluyendo: 

 Energías y estructuras moleculares.  

 Energías y estructuras de estado de transición.  

 Frecuencias vibracionales.  

 Espectro infrarrojo y Raman.  

 Propiedades termodinámicas.  

 Energías de reacción y de enlace.  

 Trayectorias de reacción.  

 Orbitales moleculares.  

 Cargas atómicas.  

 

Gaussian esta diseñado para sistemas en fase gaseosa y en solución, en estado basal y estados 

excitados; lo que permite explorar áreas de interés químico, como lo son: los efectos del 
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sustituyente, mecanismos de reacción, superficies de energía potencial, energías de 

excitación, etcétera. 

 

La filosofía teórica detrás de Gaussian está definida por el siguiente principio: 

Un modelo teórico deberá ser uniformemente aplicable a sistemas moleculares de cualquier 

tipo y tamaño, hasta un tamaño máximo determinado solamente por la habilidad práctica de 

los recursos computacionales. 

Un modelo ab-initio en Gaussian debe ser definido únicamente por una configuración de 

núcleos y electrones, por lo que solamente se requiere la especificación de la geometría 

molecular inicial, y ningún otro parámetro es necesario para especificar el problema. El 

resultado depende en gran parte del método, por esto la elección de este depende del sistema 

que se quiera estudiar, por ejemplo, el método Hartree-Fock, reproduce la solución exacta a la 

ecuación de Schrödinger, para problemas de un electrón (átomo de hidrógeno), esto permite 

calcular exactamente moléculas como H2
+. Para otros sistemas se necesitan métodos más 

completos como los que se muestran en la Tabla  1. 

 

Un modelo químico consiste en la combinación de un método teórico con un conjunto base. 

Cada par único método/conjunto-base representa una aproximación diferente a la ecuación de 

Schrödinger. Los resultados para sistemas diferentes pueden ser comparados y  evaluados 

cuando los cálculos se han realizado por el mismo modelo químico; es decir, para hacer una 

comparación formal de diferentes geometrías moleculares (conformaciones, efectos del 

sustituyente, etc.), se debe hacer utilizando el mismo par método/conjunto-base.  

  
Tabla 1. Métodos para cálculo de estructura electrónica. 

Palabra 

clave 
Método 

Métodos autoconsistentes 

HF Hartree-Fock auto-consistente 

CASSCF Espacio activo completo auto-consistente 

GVB Enlace valencia generalizado 
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Métodos de correlación electrónica 

MPn Teoría de perturbación de Moller-Plesset de orden n 

QCISD Interacción de configuración cuadrática 

BD Dobletes de Brueckner 

CI, CISD Método de interacción de configuraciones  

 

Teoría del funcional de la densidad 

B3LYP Combinación de los funcionales de gradiente corregido de Becke, Lee, Yang y 

Parr  

HFS Intercambio de densidad de spín local de Slater 

Xa Intercambio Xa 

 

Energías de gran exactitud 

G1 Teoría gaussian-1 

G2,G2MP2 

CBS-x 

Teoría gaussian-2 y variación 

Método de conjunto de base completo. 

  

 

2.8.1 BASES 23, 24 

 

Un conjunto base es una descripción matemática de los orbitales en un sistema molecular, los 

conjuntos bases más grandes constituyen una aproximación más exacta de los orbitales por 

imponer pocas restricciones sobre la localización de los electrones. De esta manera las bases 

son parte del modelo químico junto con el método teórico. La mayoría de los métodos 

basados en la función de onda, los métodos semiempíricos y los métodos DFT usan conjuntos 

base. Los conjunto base estándar para cálculos de estructura electrónica son combinaciones 

lineales de funciones gaussianas para formar cada orbital, de allí el nombre del paquete 

computacional Gaussian.  

 

La expansión de una función desconocida, como un orbital molecular, en un conjunto de 

funciones conocidas, no es una aproximación si se tiene una base completa; sin embargo, para 
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el espacio vectorial que contiene a los orbitales moleculares, una base completa significa el 

uso de un número infinito de funciones base.  

 

Gaussian ofrece un amplio espectro predefinido de conjuntos base, los cuales pueden 

clasificarse por el número y tipo de funciones base que contienen. Los conjuntos base asignan 

un grupo de funciones base a cada átomo en una molécula para aproximar sus orbitales, estas 

funciones base son una combinación lineal de funciones gaussianas, a cuyas funciones bases 

se les refiere como funciones contraídas, y las funciones gaussianas componentes son 

referidas como primitivas. Un conjunto base que consiste en una simple función gaussiana es 

llamada no-contraída.  

Los tipos de funciones base son:  

 Base mínima. Comprende un número mínimo de funciones base necesaria para cada 

átomo, este conjunto sólo incluye los orbitales internos y de valencia, por ejemplo para 

el átomo de carbono, sólo se toman en cuenta los conjunto base de los orbitales: 1s, 2s 

y 2p (x,y,z). El conjunto base llamado STO-nG corresponde a una base mínima que 

tiene orbitales tipo Slater representado cada uno por n gaussianas, donde n es 

usualmente 3 ó 6.  

 Base de valencia. Este conjunto sólo describe cada átomo utilizando bases para los 

orbitales de valencia, por ejemplo, para el átomo de carbono, tendríamos que describir 

los orbitales 2s y 2p (x,y,z).  

 Base extendida. Este conjunto toma en cuenta los orbitales internos, los orbitales de 

valencia y además un conjunto de orbitales no ocupados llamados orbitales virtuales, 

por ejemplo, para el átomo de carbono tendríamos los orbitales 1s, 2s, 2p (x,y,z), 3s, 

3p (x,y,z).  

 

Entre los conjuntos base de tipo extendido, tenemos:  

 Conjunto base de valencia dividida. Dos conjuntos de funciones en la región de 

valencia da una representación más exacta de orbitales. 

 Conjunto base polarizada. Añade orbitales con un momento angular mayor que el 

requerido para la descripción de cada átomo, por ejemplo una base polarizada añade 

una función d a un carbono ó una función f a un metal de transición, y en algunos 

casos, añade una función p al átomo de hidrógeno.  
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 Funciones difusas. Hace que la función orbital decaiga mucho más suave, para esto se 

agregan contribuciones espaciales al orbital. Las funciones difusas son muy 

importantes para sistemas donde los electrones están relativamente lejos del núcleo 

como moléculas cargadas, sistemas en estado excitado, sistemas con bajos potenciales 

de ionización, descripción de acidez absoluta, etc.  

Mientras mayor sea el conjunto se requerirá de mayores recursos computacionales. Moléculas 

grandes son imprácticas de calcularlas en conjuntos de base grandes por el tiempo de cómputo 

que puede ser de años. La siguiente tabla resume los tipos de conjuntos básicos más 

utilizados23: 
Tabla 2. Conjuntos básicos más utilizados en Gaussian.23 

Base Características 

STO-NG Base mínima con N gaussianas en combinaciones fijas para 

cada una de las funciones de la base; útil para datos cualitativos 

de sistemas grandes 

3-21G y 6-31G  Son doble zeta con tres o seis funciones primitivas en cada una 

de las funciones de la base mínima que describen el core de los 

átomos y dos o tres primitivas en la primera de las dos 

contraídas en la doble zeta de valencia. En la región de valencia 

da una representación más exacta de orbitales. 

3-21G*, 3-21G(*),  6-

31G*,  6-31G(d),   
Igual que la anterior pero incluyendo funciones de polarización 

en los átomos de la primera fila (excepto los hidrógenos) 

cuando el asterisco está sin paréntesis o aparece como (d). El 

asterisco entre paréntesis indica que se usan funciones de 

polarización desde el Na hacia arriba.  

6-31G**,                 6-

31G(d,p),             6-

31G(2d,2p) 

Igual que la anterior, pero incluyendo también funciones de 

polarización en los hidrógenos (segundo asterisco). Cuando se 

incluyen varias funciones de polarización (en lugar de sólo una) 

se indica como (nd, mp) con n y m el número de funciones de 

polarización d y p. 

6-311++G(3df,3pd) Indica una base mínima de seis componentes para el core, tres 

funciones contraídas a partir de cinco primitivas para cada 

número angular en la capa de la valencia, funciones difusas sp 

en los átomos de la primera fila (el primer +), funciones difusas 

en los H (segundo +), tres funciones de polarización d y una f 

en los átomos de la primera fila y tres funciones de polarización 

p y una d en los hidrógenos.     

Neevia docConverter 5.1



 
22

2.9  TEORÍA DE ÁTOMOS EN MOLÉCULAS (AIM) 25 

 

La teoría de átomos en moléculas  (AIM) fue desarrollada por el profesor Richard Bader25 

(Universidad de MacMaster) y ha sido utilizada ampliamente para encontrar la explicación de 

varios problemas químicos. Esta teoría es una extensión de la química cuántica para un átomo 

en una molécula. Se define a un átomo dentro de una molécula en el espacio real donde la 

densidad electrónica es el medio para  predecir las propiedades atómicas. 

 

Para extraer información a la densidad electrónica se necesita estudiar el gradiente de la 

densidad ( )ρ∇  y no la densidad directamente ( )ρ . ρ∇   es un campo vectorial y tiene tres 

características: 

 ( )ρ∇ apunta en la dirección en la cual crece ρ. 

 ( )ρ∇ es perpendicular en cualquier lugar a una isosuperficie de ρ. 

 Al ( )ρ∇  se le asocian líneas de flujo que tiene su origen y fin en puntos determinados. 

Cada característica topológica de la ( )rρ , ya sea un máximo, un mínimo o un punto silla, esta 

asociado con un punto crítico (PC) donde ( ) 0=rρ c∇ . La descripción matemática para 

identificar a un punto crítico está basada en el espectro de eigenvalores del Hessiano de  la 

matriz de ∇∇ρ. El Hessiano es una matriz de segundas derivadas de funciones con respecto a 

todas las posibles combinaciones de coordenadas. El Hessiano de 3x3 de la densidad 

electrónica tiene la siguiente expresión (Ec. 8): 
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                                            Ec. 8 

 

Esta matriz puede ser evaluada en cualquier punto del espacio, pero para la teoría AIM es 

necesario evaluar dicha matriz en un PCE. Cada elemento de la matriz puede ser interpretado 

como una curvatura, la estructura intrínseca de ρ no depende del sistema de coordenadas 

seleccionado porque no importa como una molécula es rotada, su función de onda, y por lo 
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tanto su densidad electrónica, permanece inalterada. Para eliminar las arbitrariedades de la 

representación del Hessiano se encuentra los eigenvalores y sus correspondientes 

eigenvectores de ∇∇ρ en un PCE dado. Es una propiedad bien conocida que los eigenvalores 

sean invariables  con respecto a la rotación y de este modo es ideal revelar la estructura 

interna del Hessiano. La ecuación de eigenvalor tiene tres soluciones posibles, cada una 

obedece la siguiente ecuación (Ec. 9): 

                                                (∇∇ρ) ui = λiui      (i = 1, 2, 3)                                Ec. 9 

Dónde λi es el eigenvalor i y ui es una columna de vectores con tres  componentes 

representando  el eigenvector asociado.  

 

Los tres eigenvectores son mutuamente ortogonales y coinciden con los llamados ejes 

principales de curvatura. Este nombre se refiere al hecho de que las magnitudes de las tres 

segundas derivadas de la ρ calculadas con respecto a estos ejes son extremizadas (localizar 

máximos y mínimos de dicha función). Además, los tres eigenvalores son  siempre reales y 

son las únicas curvaturas que no desaparecen, comparadas con los nueve elementos del 

Hessiano. El Hessiano se convierte en una matríz diagonal cuando se expresa con respecto al 

sistema de ejes constituido por los ejes principales de curvatura. Cada eigenvector representa 

un eje y el correspondiente eigenvalor determina el perfil de la densidad electrónica a lo largo 

de este eje. La curvatura, la segunda derivada de ρ(r) , es negativa en un máximo y positivo en 

un mínimo. Por ejemplo, si uno de los eigenvectores en un PCE está localmente dirigido a lo 

largo de la trayectoria de enlace y si su eigenvalor asociado es positivo, entonces se sabe que 

la ρ es un mínimo a lo largo de la trayectoria de enlace.  

El número de eigenvalores diferentes a cero y sus signos asociados son suficientes para 

definir el tipo de PC. La clasificación de un PC se da por dos números: 

 

 ω: número de curvaturas diferentes de cero 

 σ: la suma algebraica de los signos de las curvaturas. El número -1 es asignado a un 

eigenvalor negativo y +1 a un eigenvalor positivo. σ es definida como la suma de estos 

tres números. Por ejemplo en un PCE el Hessiano posee un eigenvalor  positivo y dos 

eigenvalores negativos: (+1)+(-1)+(-1) = -1. 

 

Neevia docConverter 5.1



 
24

De esta manera existen cuatro tipos de PC (no singulares) posibles en la densidad electrónica, 

los cuales son descritos a continuación e ilustrados en la Figura 4: 

 3,-3 Todas las curvaturas de ρ(r)  en el PC son negativas y por tanto ρ(r)  es un 

máximo local en r c . Este  punto se asocia a un atractor, a un núcleo. 

 3, -1 Dos curvaturas son negativas y una positiva. ρ(r) es un máxima en  r c   en el 

plano definido por dos ejes asociados a las curvaturas negativas y es un mínima en el 

eje perpendicular a ese plano. Este punto se asocia a un punto crítico de enlace. 

 3, +1 Dos curvaturas positivas y una negativa. ρ(r) es un mínima en  cr  en el plano 

definido por los ejes asociados a las curvaturas positivas y es un máximo en r c  a lo 

largo del eje perpendicular a este plano. Este punto se asocia a un punto crítico de 

anillo. 

 3, +3 Todas las curvaturas son positivas  y ρ(r)  es un mínimo local en r c . Este 

punto se asocia a un punto crítico de caja. 

 
Figura 4. Gráfico molecular del cubano, donde se señala las trayectorias de enlace y los diferentes puntos 

críticos que se pueden presentar. Código de colores: C = negro,  H = gris, punto crítico de enlace (PCE) = 

rojo, punto crítico de anillo  (PCA) = amarillo, punto crítico de caja (PCC) = verde. 26 

 

Cuando se analiza la topología de la densidad de una molécula es necesario encontrar todos 

los puntos críticos de los diferentes tipos para satisfacer la relación de Poincaré-Hopf, n – b + 

r – c = 1, donde n es el número de núcleos, b es el número de enlaces, r es el número de 

anillos y c es el número de cajas en la molécula. 
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Como la densidad electrónica es mayor en los núcleos que en sus alrededores las líneas de 

ρ∇  se originan en el infinito para terminar en el núcleo. Se puede decir que las líneas del ρ∇  

son atraídas al núcleo, y es la razón por lo que se les denominan atractores nucleares y  

dominan una porción del espacio.  Estas regiones dividen a las moléculas en segmentos que 

pueden identificarse con el concepto químico de átomo. 

 

La región dominada por el núcleo se conoce como contenedor atómico.  Con lo anterior se 

puede definir al átomo como: “La unión de un atractor (núcleo) y su contenedor atómico 

asociado”. Cada átomo refleja las características del ambiente químico particular. 

 

Existe un conjunto de líneas de ρ∇  que inician en el infinito y terminan en un PC entre dos 

átomos, este conjunto de líneas constituyen una superficie interatómica (SIA), también 

llamada superficie de flujo cero. Esta superficie se distingue de cualquier otra en que en cada 

punto el vector n que caracteriza a la SIA  (ortogonal a la superficie) es ortogonal al ρ∇  para 

cada punto en la SIA, en otras palabras no hay líneas del ρ∇  que crucen la SIA, como los 

muestra la Ec. 10. 

                                      ( ) ( ) 0=⋅∇ rnrρ        ∀   r  ∈  ( )rS                            Ec. 10 

 

Además, hay líneas del ρ∇  que se originan en este PC y terminan en los). A este punto crítico 

se conoce como punto crítico de enlace  (PCE).  La densidad en el PCE está relacionada con 

la estabilidad del enlace núcleos.  Este PCE es un punto de silla en la densidad electrónica, ya 

que es un máximo en la dirección de la SIA y un mínimo en la dirección de los núcleos. Las 

LIA son conocidas como líneas de interacción atómica y se encuentran en cada par de núcleos 

que comparten una SIA (Figura 5).  Entonces un enlace se podría definir de la siguiente 

manera: “Dos átomos están enlazados cuando comparten una SIA, exista un PCE y una LIA 

entre ellos” 15. Las LIA entre los átomos reproduce la conectividad encontrada 

experimentalmente.  
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Figura. 5 a) Se ilustran las superficies interatómicas (SIA), los puntos críticos de enlace (PCE) y las líneas 

interatómicas  (LIA) en una molécula del eteno, b) La misma molécula pero ilustrando las trayectorias del campo 

vectorial de ∇ρ, los núcleos están indicados por los círculos en blanco y las líneas negras son las líneas de ∇ρ.  

 

2.10 ESTUDIO QTMS 27 

 

En uno de sus trabajos, Popelier28 demostró que se puede hacer una correlación entre los 

valores sigma (σ) de una serie de derivados del ácido benzoico, con sus similaridades. La 

similaridad propuesta resulta de un cálculo que toma en cuenta parámetros descriptores de la 

densidad electrónica. Esta similaridad es una distancia matemática, d(A, B) Ec. 25,  entre dos 

moléculas A y B, la cual se define como la suma de las distancias de los parámetros de los 

puntos críticos de dichas moléculas. Entre más bajo sea el valor d(A, B) más similares serán 

estas dos moléculas. Obteniendo una mejor correlación al tomar como molécula referencia 

(A) a aquel que presente la menor actividad. Popelier tomó tres propiedades de los puntos 

críticos (ρ, ∇2ρ y ε). 

                                                ∑∑
∈ ∈Ai Bj

dij=B)d(A,                                                Ec. 11 

En esta tesis se propuso realizar dicho cálculo tomando en cuenta cinco propiedades (ρ, ∇2ρ, 

ε,G y V). 

Donde: 

 ∇2ρ,  es el Laplaciano 

 ρ es la densidad electrónica  

 ε es la elepticidad 
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 G es la densidad de energía cinética 

 V es la densidad de energía potencial 

 

Además, de las propiedades locales de los puntos críticos también se estudiaron tres 

propiedades integradas o atómicas que son: q, K, N, LI y Vol. 

 

2.10.1 PROPIEDADES DE ENLACE29 

 

  ∇2ρ, es el Laplaciano, el cual define la acumulación de densidad electrónica. Este 

parámetro nos indica el carácter del enlace analizado es decir nos ayuda a distinguir 

dos tipos de enlace ya que es una medida de que tan concentrada está la densidad 

electrónica en el punto crítico de enlace (PCE): si ∇2ρ,   > 0 se tratará de un enlace de 

interacción compartida (i.e. enlace covalente), mientras que ∇2ρ, < 0 describe a los 

enlaces de capa cerrada (i.e. enlace iónico, puente de hidrógeno).  El Laplaciano se 

expresa mediante la Ec. 11. 
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El Laplaciano de un PCE es la suma de las tres curvaturas de la densidad, λ1, λ2 y λ3       (Ec. 

12). Las dos curvaturas perpendiculares al enlace, λ1 y λ2, son negativas y por convención 

|λ1| > |λ2|, mientras que la tercera curvatura, λ3, se encuentra a lo largo del enlace y es 

positiva. En un enlace covalente las dos curvaturas negativas son dominantes y ∇2ρ < 0. En 

contraste una interacción de capa cerrada  se caracteriza por una disminución de densidad en 

la región de contacto de los dos átomos y ∇2ρ > 0.  

 

 La densidad de carga o densidad electrónica denotada por r es la probabilidad de 

encontrar a un electrón en un cierta posición mientras que la posición de los demás 

electrones está promediada, la densidad es máxima en las posiciones nucleares y 

presenta puntos de silla entre dos núcleos enlazados. La densidad electrónica está 
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relacionada con el orden de enlace y con la energía. La fuerza de un enlace u orden de 

enlace (OE), es reflejada en la densidad electrónica en un PCE  (Ec 13). 

                                                   ( )[ ]BAOE b −= ρexp                                    Ec. 13 

Donde A y B son constantes que dependen de la naturaleza de los átomos enlazados. La 

densidad electrónica ha demostrado una fuerte correlación con la energía de enlace para una 

gran cantidad de interacciones de enlace y con la distancia de enlaces    S-S. 

 

 La elepticidad  (ε) es una medida de la asimetría de la densidad electrónica en el plano 

ortogonal al enlace, está relacionada a la susceptibilidad de un anillo a romperse y es 

una medida del carácter π de un enlace (Ec. 14). 

                                                              1
2

1 −=
λ
λε                                        Ec. 14  

Donde   21 λλ ≥  

La elepticidad mide el grado en el que densidad se acumula preferencialmente en un plano 

dado que  contiene la trayectoria de enlace. Si λ1= λ2, entonces ε = 0, y el enlace es 

cilíndricamente simétrico, tal sería el caso del enlace sencillo en el etano o el triple enlace en 

el acetileno. De esta manera ε es una medida del carácter π de un enlace en los límites del 

doble enlace, en el cual la elepticidad alcanza un máximo 

 

 G y V denotan a las densidades de la  energía cinética y potencial respectivamente. 

Dichas energías, junto con la total, son usadas para resumir los mecanismos de una 

interacción de enlace.  

 

2.10.2.  PROPIEDADES ATÓMICAS 29 

 

El promedio de una propiedad O sobre una base atómica  Ω, O(Ω), es calculado por: 

                      ∫ ∫Ω

∧∧

Ω

∧

⎥⎦

⎤
⎢⎣

⎡ Ψ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ Ψ+ΨΨ==Ω **«

2
)( OOddrNOO τ                         Ec. 15 

Donde 
∧

O  es un operador de electrón o la suma de operadores de electrón. 
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 La población atómica de electrones (N), como su nombre lo indica representa la 

población total de electrones en un átomo.   Dicho valor es obtenido estableciendo que 
∧∧

= 1O  en la Ec. 14. Resultando en la Ec. 15. 

                                                                ( ) ( )∫Ω=Ω drrN ρ                                 Ec. 16  

 La población electrónica de un átomo puede estar localizada en el átomo o 

deslocalizada en la molécula N = λ + δ, λ es la medida de localización en el átomo, 

mientras que δ es la cuantificación de la deslocalización. 

 La carga atómica es obtenida restando N(Ω) de la carga nuclear ZΩ. Ec. 17. 

q(Ω)=ZΩ - N(Ω)                                     Ec. 17 

 El volumen atómico (Vol), dentro de la teoría de átomos en moléculas, es aquel 

espacio que abarca una isosuperficie que toma en cuenta el volumen de van der Waals 

en la fase gaseosa, y usualmente encierra mas del 99% de la población de electrones 

de la molécula. 

 Energía atómica total (E) es la energía asociada a la población electrónica y está 

descrita por la Ec. 18: 

                                ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )Ω=Ω−=Ω+Ω=Ω=Ω VTVTEE e 2
1                   Ec. 18  

Donde T es la energía cinética atómica y V es la energía potencial de un átomo.  

 

 

2.11.   ANÁLISIS DE DATOS MULTIVARIABLE 30,31 

 

El análisis multivariable comprende un conjunto de técnicas que permiten el tratamiento 

simultáneo de numerosas observaciones y variables, por lo que es necesaria una correcta 

organización de los datos de manera que se facilite encontrar interrelaciones y tendencias para 

generar conclusiones que expliquen un fenómeno.  

 

Se trabaja con un conjunto de datos constituido por N observaciones y K variables. Las 

observaciones son las moléculas a analizar mientras que las variables son los descriptores de 
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cada molécula. Para encontrar correlaciones se utilizan dos métodos estadísticos: análisis de 

componentes principales (PCA) y mínimos cuadrados parciales (PLS). 

2.11.1 PCA31 

 

2.11.1.1 ESPACIO MULTIDIMENSIONAL K31 

 

Supongamos una matriz X con N observaciones y K variables. Construimos para esta matriz, 

un espacio con tantas dimensiones como variables. Cada variable se representa con un eje 

coordenado. En la Figura 6 se muestra un conjunto de datos con 3 variables. El largo de los 

ejes se ajusta de acuerdo a la varianza de los datos. 

 
Figura 6: a) Un espacio K-dimensional, sólo se muestra 3 ejes que representan 3 variables. El largo de cada 

uno de los ejes representa la escala de la variación. Las observaciones (renglones) en la matriz de datos X se 

presentan como un “enjambre” de puntos. b) En la calibración del espacio multidimensional K, primero se 

extraen los promedios de las variables. Esto resulta en un punto que representa el promedio de todos los valores 

en el conjunto de datos (punto gris) y está situado en el centro del “enjambre” de datos. c) La calibración del 

espacio multidimensional K resulta en un reposicionamiento del origen de los ejes coordenados de manera que el 

promedio de los datos coincida en el centro de estos ejes (punto gris).30, 31 

 

En el siguiente paso, cada observación (cada renglón en nuestro conjunto de datos) de la 

matriz X se grafica en el espacio multidimensional K. Los renglones de la tabla de los datos 

forman un "enjambre" de puntos en el espacio (Figura 6a). 

 

Es necesario en este punto realizar un ajuste a los datos para asegurar que los rangos de los 

valores sean homogéneos. Tomando de partida el promedio de todos los valores de la matriz 

de datos X, se mueve el espacio multidimensional K para que los ejes coordenados coincidan 

en el centro. Esto se hace restando los promedios de las variables de los datos. Este vector de 
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promedios corresponde a un punto en el espacio K (Figura 6b). Restando ahora los 

promedios de los datos originales resulta en un reposicionamiento de los ejes coordenados del 

espacio multidimensional K. Ahora el punto de origen de los ejes coordenados coincide con el 

promedio del “enjambre” de datos (Figura 6c). 

 

2.11.1.2 EL PRIMER COMPONENTE PRINCIPAL 

 

Una vez ajustado el centro de acuerdo a la media de los datos, se calcula el primer 

componente principal (PC1). Este componente es la línea en el espacio multidimensional K 

que mejor se ajusta a los datos. La línea cruza los promedios del "enjambre" de datos (Figura 

7a). Se puede generar una distancia de cada observación hacia la línea del componente 

principal. Esta distancia se conoce como “score” (t1). 

 

2.11.1.3 EXTENDIENDO EL MODELO 

 

Generalmente, un componente principal no es suficiente para modelar variaciones 

sistemáticas dentro del conjunto de datos. Es necesario calcular el segundo componente 

principal, PC2. Este segundo componente principal también es representado por una línea 

dentro del espacio multidimensional K, y que es ortogonal al primero (Figura 7b). Esta línea 

cruza también los promedios de las observaciones y ayuda a mejorar la aproximación de los 

datos de la matriz X lo más posible. 

 

Dos componentes principales definen un plano dentro del espacio multidimensional K 

(Figura 7c). Proyectando todas las observaciones hacia este nuevo sub-espacio, es posible 

visualizar la estructura del conjunto de datos que se está analizando. Los valores de las 

coordenadas de las observaciones hacia este plano son los “scores”. 

 

 

Neevia docConverter 5.1



 
32

 
Figura 7: a) El primer componente principal, PC1, está representado por una línea que mejor se ajusta en el 

“enjambre” de datos. Cada observación puede ser proyectada hacia esta línea para obtener una distancia, 

conocida como score. b) El segundo componente principal, PC2, se genera de tal manera que refleje la segunda 

fuente de variación principal dentro de la matriz de datos X. Esta línea es ortogonal al primer componente 

principal y también cruza el conjunto de datos por el promedio. c) Dos componentes principales forman un 

plano. Cada observación se puede proyectar hacia este plan resultando en una nueva distancia “score”. 

 

Muchas veces son necesarios más de dos componentes principales para generar un modelo 

que explique correctamente la variación dentro del conjunto de datos. Estos componentes 

principales se crean de igual manera, generando planos en el espacio multidimensional K, 

ortogonales con respecto al componente principal anterior. Para cada una de las observaciones 

se genera una sub-coordenada con cada uno de los componentes principales. Estos valores 

explican diferentes porcentajes de variación del modelo y ayudan a descubrir las 

observaciones o valores dentro de la matriz de datos X que influyen positiva o negativamente 

en la variación. 

 

El ajuste nos dice qué tan bien podemos reproducir matemáticamente los datos del conjunto. 

Una medida cuantitativa del ajuste esta dada por el parámetro R2X. Más importante que el 

ajuste del modelo, es el poder predictivo del mismo. Esto puede ser estimado con qué tanto 

podemos predecir los datos en X, ya sea internamente con los datos existentes o con datos 

externos como si fuera una validación de las observaciones. El poder predictivo del modelo 

esta resumido con el poder de predicción Q2X. En este caso, usamos validación cruzada para 

estimar la habilidad de predicción del modelo, la validación cruzada  se explicó en el tema 

anterior de QSAR. 

Neevia docConverter 5.1



 
33

 

Los parámetros R2X y Q2X muestran comportamientos diferentes del modelo en la medida 

que van aumentando su valor. La correlación del modelo, R2X, varía entre 0 y 1.0, donde 1.0 

significa un modelo perfectamente ajustado, y el 0 significa ningún tipo de correlación. R2 es 

inflacionario y se va acercando a la unidad al mismo tiempo que la complejidad del modelo 

(número de parámetros, número de componentes...) aumenta. Por otro lado, el índice de 

predicción, Q2X, no se acercará a 1.0 mientras más complejo sea el modelo. 

 

Las proyecciones se pueden adaptar a diferentes objetivos de análisis de datos, por ejemplo: a) 

resumen y visualización de un conjunto de datos, b) clasificación y discriminación de datos, y 

c) buscar relaciones cuantitativas entre las variables.  

 

Resumen de los datos: Al inicio de un proyecto, cuando no se conoce mucho del problema, 

uno requiere un resumen simple de la información que se está analizando. Este resumen se 

puede obtener con la ayuda del análisis de componentes principales, PCA. PCA produce un 

resumen mostrando como las observaciones se relacionan y si hay relaciones o grupos de 

observaciones en los datos. De especial interés en el procesamiento de los datos es la 

habilidad del análisis de componentes principales, PCA, de descubrir tendencias suaves o 

cambios bruscos entre las variables. PCA describe la correlación entre la estructura en X. 

 

Clasificación y/o discriminación: Es frecuente que el análisis inicial con PCA revele grupos 

dentro de las observaciones. La presencia de grupos indica la necesidad de un análisis PCA 

adicional de cada uno de los grupos para ajustar finamente el análisis y entender las 

características de cada grupo. 

 

2.11.2 PLS  

 

En su forma más simple, el análisis de mínimos cuadrados parciales (projections to latent 

structures by means of partial least squars), PLS, es un método para relacionar dos matrices de 

datos, X y Y, por medio de un modelo multivariable lineal  (Figura 8). Utilizando parámetros 

que estén relacionados con las observaciones (moléculas, muestras, compuestos, etc), la 

precisión del método PLS aumenta mientras más número de variables X se tengan. Se puede 
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considerar la método PLS como una regresión particular para modelar relaciones entre X y Y.  

En QSAR, PLS se usa para modelar la relación entre, por un lado, variables que caracterizan 

la variación estructural de un conjunto de N compuestos, por el otro lado, las respuestas 

biológicas o experimentales de las mismas N substancias. Lo primero forma la matriz X de 

variables de predicción y lo segundo forma la matriz Y con las variables de respuesta. Estas 

matrices tienen dimensiones (NxK y NxM) respectivamente. 

 
Figura 8: Un conjunto de datos con N observaciones y K variables forman la matriz X y el mismo número de 

observaciones N con M variables de respuesta forman la matriz Y. Las observaciones son las moléculas a 

analizar en el análisis PCA. Las variables son los descriptores electrónicos obtenidos de la densidad electrónica 

para capturar las propiedades de las observaciones y se utiliza el análisis PLS para relacionar X con Y. PLS 

permite predecir X a partir de Y. 

 

2.11.2.1ESPACIO MULTIDIMENSIONAL K CON UNA RESPUESTA M=1 

 

Consideremos una aplicación con N observaciones, K=3 variables X, y M=1 variable Y. Así 

como en PCA, cada observación puede ser representada gráficamente (Figura 9). 

 
Figura 9: Un conjunto de datos con K=3 variables X y M=1 variable Y. La longitud de cada eje coordenado ha 

sido ajustada de acuerdo a la media de los datos. 
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Sin embargo, la gran diferencia en PLS es que cada renglón de datos en la tabla corresponde a 

dos puntos en lugar de uno. Uno en el espacio X y otro en el espacio Y. La (Figura 10) 

muestra cómo se podrá ver el espacio multidimensional cuando K=3 y M=1. La tarea del 

análisis de datos es describir la relación entre las posiciones de las observaciones en el espacio 

predictor (X) y sus posiciones en el espacio de las variables de respuesta (Y). 

 

 
Figura 10: En un problema de regresión PLS, las observaciones se distribuyen en dos regiones del espacio 

multidimensional. Uno con los predictores (el espacio X) y otro con las variables de respuesta (el espacio Y). 

Los datos se han ajustado a la media de todo el conjunto de datos y los sistemas de coordenadas de ambos 

espacios se han ajustado a este valor (punto oscuro) 

 

2.11.2.2 EL PRIMER COMPONENTE PLS (M=1)30 

 

Después de ajustar los centros de los ejes coordenados, se calcula el primer componente PLS. 

Este componente es una línea en el espacio X que cruza todas las observaciones de la mejor 

manera posible, y que tiene una buena correlación con el vector en el espacio Y. La 

coordenada de alguna observación se obtiene proyectando la muestra en esta línea. Esta 

coordenada se conoce como “score”, ti, de la observación i. Los “scores” de todas las 

observaciones forman el primer vector de “scores” en X, t1 (Figura 11).  
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Figura 11: Con una sola variable en Y, el espacio se reduce a un solo vector de una dimensión. El primer 

componente en el modelo PLS entonces se orienta de manera que describa lo mejor posible los puntos en el 

espacio X mientras que de una buena correlación con el vector de Y. Las proyecciones de las observaciones 

hacia la línea del espacio en X da los valores “score” de cada observación.30 

 

2.11.2.3 EXTENDIENDO EL MODELO30 

 

Usualmente, no es suficiente con un solo componente PLS para adecuar correctamente un 

modelo a la variación de los datos en Y. El poder de la herramienta PLS se incrementa 

expandiéndolo con un segundo componente. El segundo componente también es una línea en 

el espacio X, que cruza por el origen y es ortogonal al primer componente (Figura 12). Este 

componente encuentra la dirección en el espacio X y mejora la descripción de los datos lo 

mejor posible, mientras que provee de una buena correlación con los residuales en Y que 

quedaron del componente anterior.30 

 
Figura 12: La segunda proyección en el espacio X es ortogonal a la primera. Si se proyectan las observaciones 

en este plano, se tiene el vector “score” t1. Los dos componentes forman un plano en el espacio X.30 

Neevia docConverter 5.1



 
37

Creación de un modelo: El objetivo de crear un modelo de datos complejos utilizando PLS es 

tener predicciones certeras, rápidas y cuantitativas de respuestas complejas (por ejemplo, 

calidad de un producto, sabor de un vino, impurezas en una muestra, etc.) basadas en una 

colección de datos X. Con datos apropiados y un modelo PLS funcional es posible descubrir 

cómo los factores influyen en las respuestas, cómo las respuestas correlacionan unas con otras 

y cómo se tienen que ajustar los factores para obtener una respuesta en específico. 

 

2.11.2.4 INTERPRETANDO UN MODELO PLS30 

 

PLS consta de muchos diagnósticos que ayudan a la interpretación de los datos que se están 

analizando. Entre las herramientas que más se utilizan son los pesos, los coeficientes, los 

valores VIP (Variable Influence on Projection) así como el valor Q2. 

Pesos  Los pesos en el análisis PLS dan información de cómo las variables X se combinan 

para formar los índices de “scores”. Estos índices son la base de la relación cuantitativa entre 

X y Y. 

Diagrama de influencia  El diagrama de influencia o pesos muestra la relación entre 

variables. Indican qué tanto influyen las variables X sobre Y. Se podría decir que el diagrama 

de influencias y los pesos son complementarias y se pueden superponer o encimar, lo que 

significa que un patrón identificado en la gráfica de los pesos se puede interpretar también 

observando en la misma dirección en el diagrama de influencias. 

Coeficientes de regresión  Los coeficientes son de especial interés pues simplifican la 

interpretación del modelo cuando hay varios componentes. La ventaja es que se obtiene un 

solo vector con la información del modelo por cada respuesta, a diferencia de muchos 

vectores utilizando los pesos. La desventaja de los coeficientes es que la información que 

corresponde a la correlación de la estructura de las respuestas se pierde. Esa información está 

guardada por los valores de los pesos. 

VIP's Interpretar un modelo PLS con muchos componentes y una multitud de respuestas 

puede ser un trabajo complicado. Un parámetro que hace un resumen de la importancia de las 

variables X, para ambos modelos X y Y, se llama VIP (Variable Influence on Projection). Los 

valores VIP son la suma de los cuadrados de los pesos PLS, tomando en cuenta la cantidad de 

variación explicada en cada una de las dimensiones de Y. Para cada modelo y problema sólo 

existirá un solo vector VIP, explicando todos los componentes y todas las variables Y. Los 
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valores VIP mayores a uno se consideran que tienen mucha influencia en la creación del 

modelo. 

Q2 Este valor nos dice la fracción de la variación total de las variables Y que se pueden 

predecir por un componente después de aplicar validación cruzada al modelo. 

 

Neevia docConverter 5.1



 
39

3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

¿Es posible encontrar el sitio farmacóforo utilizando descriptores locales y/o integrados de 

la densidad electrónica de una molécula? 
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4. HIPÓTESIS 

• Existe una relación entre la densidad electrónica de las moléculas y la actividad 

biológica que presentan. 
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5. OBJETIVO 

• Encontrar la relación entre la estructura electrónica de ésteres antranílicos con su 

actividad farmacológica. 

 

5.1. METAS 

 

1. Optimizar la estructura de los diferentes derivados de ésteres antranílico por 

métodos computacionales, es decir obtener las estructuras de menor energía. 

2. Obtener descriptores locales e integrados de cada molécula, para establecer una 

relación de estos descriptores con la actividad biológica de cada compuesto. 

3. Identificar los sitios activos o los posibles lugares que influyan directamente en 

la respuesta biológica. 

4. Buscar el farmacóforo en la familia de los compuestos estudiados. 

 

Neevia docConverter 5.1



 
40

6.  METODOLOGÍA 

Se contó con 10 compuestos que fueron seleccionados por tener reportada actividad biológica 

significativa1 y un esqueleto en común que se muestra en la Figura 13. Los sustituyentes se 

enlistan en la Tabla 3 cuya numeración se respetó del artículo1 del cual se obtuvieron, ya que 

son los únicos que reportaron con actividad. En la Tabla 4 se concentran las actividades 

biológicas para cada compuesto y el tejido en el cual se probó. Son valores de menos el 

logaritmo de la concentración molar que causa el 50% de inhibición del crecimiento neto 

celular (pGI50).1  

Y

NHX

OAr

CF3

O

 

Figura 13. Estructura esqueleto del acido flufenámico.1 

 

Tabla 3. Sustituyentes del esqueleto del acido flufenámico.1 

Compuesto  X Y OAr 

10 C C 2- clorofenil 

17 C N 3-metoxifenil 

20 C N 2-clorofenil 

21 C N 3-clorofenil 

22 C N 4-clorofenil 

23 C N 2,4-diclorofenil 

24 C N 2,4,6-triclorofenil 

25 C N piridin-3-il 

27 N N 2-clorofenil 

31 N N piridin-3-il 
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Tabla 4. Datos obtenidos del National Cancer Institute  (NIC) In Vitro orientados a la enfermedad humana 

tumor de células.1 

Molécula Leucemiaa Pulmónb Cólonc SNCd Melanomae Renalf Mamag 

10 5.57 4.7 5.09 4.69 4.77 4.63 4.47 

17 6.13 5.69 5.39 5.33 5.51 5.27 5.14 

20 7.29 6.59 6.44 5.65 6.51 6.48 6.55 

21 5.49 5.62 5.36 5.52 5.69 5.53 5.32 

22 5.44 5.55 5.18 5.36 5.58 5.53 5.43 

23 5.52 5.45 5.34 5.51 5.64 5.52 5.44 

24 5.62 5.59 5.34 5.41 5.76 5.51 5.33 

25 7.37 7.44 7.39 6.48 6.54 7.15 7.34 

27 5.34 5.06 5.43 5.00 5.21 5.39 5.44 

31 5.29 5.2 5.26 5.25 5.24 5.19 5.57 

Las actividades de cada uno de los compuestos,  pGI50, es -log de la concentración molar que causa el 50% de 
inhibición del crecimiento neto celular. El tipo de tejido celular usado In Vitro para la prueba de actividad; a) K-

562 b) NCIH23 c) SW-620 d) SF-268 e) UACC-62 f) SN12C g) MCF-7. 
 

6.1. Equipo y programas de Cómputo 

Este trabajo se realizo en un servidor con procesador opteron y sistema operativo Linux. Las 

optimizaciones se realizaron con el programa Gaussian 03.24 El análisis de la densidad 

electrónica se realizó con el paquete AIMPAC32. Y finalmente el análisis estadístico se realizó 

utilizando el paquete SIMCA-P.30, 31 

 

 

Neevia docConverter 5.1



 
42

6.2. OPTIMIZACIÓN24 

Se dibujó la estructura de cada uno de los 10 compuestos con el programa Gauss View, así se 

encontró la conformación de menor energía de cada una, con el nivel de teoría RB3LYP/6-

31G (d,p); este fue elegido por que describe bien la densidad electrónica a un bajo costo 

computacional.  

 

6.3. ANÁLISIS DE LA FUNCIÓN DE ONDA32 

Una vez obtenida la función de onda se calcularon las propiedades de la densidad electrónica, 

tanto locales como integradas (atómicas). En esta etapa, se extraen todos los parámetros que 

van a formar la descripción cuántica de cada molécula y que van a intervenir en el estudio 

QSAR. 

El trabajo se dividió en dos partes, la primera relacionada con las propiedades integradas de la 

densidad electrónica y la segunda con las propiedades locales como se ve en los resultados. 

Para tener más control de la cantidad de datos a manejar, los átomos de cada uno de los 

compuestos se nombraron de acuerdo a la Figura 14 
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Figura 14. El patrón de numeración que se otorgo a los átomos de cada compuesto. 
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En la Figura 15 se muestra el esqueleto con las etiquetas para identificar cada uno de los 

enlaces.  

Y

NHX

O

O

F

F
F

A

BC

D

E

FG

H

I J

K

L
MN

Ñ

O P

Q

R

S

T

U

V

1

W X

Y

Z

 

Figura 15. Etiquetas que se otorgaron a cada enlace de cada compuesto. 

 

6.4. ANÁLISIS ESTADÍSTICO30, 31 

El siguiente paso es realizar el análisis estadístico de los descriptores locales e integrales  

obtenidos, y la propiedad que se va a utilizar como variable  de respuesta. El análisis 

estadístico permite correlacionar observaciones, factores de respuesta y descriptores; usando 

mínimos cuadrados parciales (Partial Least Squares, PLS), así como el análisis de 

componentes principales (PCA).30 

Al inicio del análisis se sabe muy poco o nada de si una familia de moléculas se relacionara 

entre sí, es por esto que se requiere un resumen inicial de la información del conjunto de 

datos. Este resumen lo proporciona el análisis de componentes principales, PCA, y muestra 

cómo las observaciones están relacionadas y si hay alguna observación o grupos de 

observaciones en los datos que difieran mucho. PCA también descubre tendencias suaves o 

cambios bruscos en la información analizada. PCA describe la correlación dentro de la 

estructura de los datos (X). Es común que un análisis inicial con PCA muestre agrupaciones 

dentro de las observaciones. Con lo que es necesario hacer un segundo análisis por grupo, 

para así obtener mejores detalles del análisis. 
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El análisis de mínimos cuadrados relaciona dos o más grupos de datos y extrae la relación de 

la variación entre los elementos. El paso final para el análisis de datos es un modelado de 

regresión entre dos bloques de datos, usualmente llamados X y Y, con el objetivo de predecir 

Y a partir de X. Este tipo de modelo se denomina PLS y se puede considerar como una 

extensión del análisis PCA por que este segundo análisis se le aplica a las familias o grupos 

encontrados en el PCA. Las variables X son los factores o predictores, y las variables Y son 

las respuestas. Además, es posible con este análisis encontrar cómo los factores influyen en 

las respuestas, cómo las respuestas se correlacionan unas con otras y cómo los factores se 

ajustan para obtener un modelo que pueda predecir bien las respuestas. 
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7. RESULTADOS  

Para cada átomo se obtuvieron 5 propiedades locales (ρ, ∇2ρ, ε, G, V) y 5 propiedades 

integradas o atómicas (q, K, Vol, LI, N). Esto después de optimizadas los compuestos 

derivados del ácido antranílico y obtenidas las graficas moleculares. En la Tabla 5 se 

presentan las gráficas moleculares de los puntos críticos. Para el estudio de las propiedades 

integradas, el conjunto de datos fue de 10 observaciones (N=10), es decir, los 10 derivados 

del ácido antranílico; 26 átomos por 5 descriptores electrónicos que producen 130 variables 

(X=130) (ver anexo i). Para el caso de las propiedades locales se tiene un conjunto de 10 

observaciones (N=10), 28 enlaces por 5 descriptores electrónicos que producen 140 variables 

(X=140) (ver anexo ii). Las variables de respuestas  están representada por 7 actividades 

biológicas por cada molécula (Y=7). Las actividades biológicas  se muestran en la Tabla 4. 

 

Tabla 5. Se muestra cada una de las graficas moleculares con los puntos críticos de cada enlace 

 

Compuesto 10 

 

Compuesto 17 
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Compuesto 20 

 

Compuesto 21 

 

Compuesto 22 

 

Compuesto 23 

 

Compuesto 24 

 

Compuesto 25 
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Compuesto 27  Compuesto 31 

Código de colores: carbonos esferas negras, hidrógenos esferas grises, nitrógenos esferas azules, oxígenos 
esferas rojas, flúor esferas café, cloros esferas verdes, puntos críticos de enlace esferas rojas pequeñas y puntos 
críticos de anillo esferas amarillas pequeñas. 

7.1 ESTUDIO DE LAS PROPIEDADES LOCALES 

Se inició el estudio con un análisis de componentes en el conjunto completo de datos (130) 

para generar un modelo, que dio como resultado unas R2x y Q2 muy bajas, por lo que se tomó 

la decisión de hacer el análisis de componentes por cada una de las variables para generar el 

modelo. La R2x y la Q2 de estos modelos se muestran en la Tabla 6. El mejor ajuste y la 

mayor predicción se da en el caso de λ, que son de 0.903 y 0.552 respectivamente. Esto 

muestra que la localización electrónica es un buen descriptor. Por otro lado q y N muestran un 

ajuste moderado y una predicción nula, mientras que K y Vol presentan un menor ajuste pero 

mayor predicción en el modelo generado. 

Tabla 6. Correlación y predicción del modelo generado para cada descriptor utilizando PCA 

Propiedad R2x Q2 

q 0.805 0.0116

K 0.617 0.575 

N 0.797 0.0341

LI 0.903 0.552 

Vol 0.646 0.204 

Neevia docConverter 5.1



 
48

Desafortunadamente, los análisis PLS del conjunto completo de datos para cada descriptor no 

generaron ningún modelo por que los datos están demasiado dispersos. Para estos casos, hay 

que regresar al análisis PCA para encontrar grupos de datos con características similares y 

hacer el análisis PLS por grupos. 

Al graficar los “scores” (t) de los componentes de cada uno de estos modelos PCA, generados 

para cada descriptor, se encontró que se podía dividir a las moléculas en tres grupos, según se 

muestra en la Gráfica 1 para el descriptor  λ. El lector puede consultar el anexo iii para ver 

las gráficas de “scores” para el resto de descriptores. Para todos los descriptores se observó el 

mismo patrón de agrupamiento. Por lo que la división se puede considerar general. 
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Gráfica 1: Gráfica de scores (t1/t2) del análisis PCA del modelo generado para el descriptor  λ. Se muestran tres 
grupos de compuestos que influyen en la respuesta. 

 

El  compuesto 10 forma el primer grupo. Los compuestos 17 y del 20 al 25 forman el segundo 

grupo. El tercer grupo esta constituido por los compuestos 27 y 31. Esta división va de 

acuerdo con las tres posibles estructuras químicas de los compuestos. El primer grupo 

(compuestos 10) es el 2-clorofenil éster derivado del ácido flufenámico. Los compuestos 17, y 

del 20 al 25 son la serie del antranilato de N-(triflurometilpiridinio). Por otro lado, los ésteres 

nicotínicos del 2-clorofenilo y piridin-3-ilo, compuestos 27 y 31 respectivamente, forman el 

tercer grupo. 

Neevia docConverter 5.1



 
49

El análisis PLS se realizó solo para el grupo II ya que los grupos I y III no tienen suficientes 

datos. Además, se utilizaron todos los descriptores atómicos. El total de las variables de 

respuesta fue usado en una primera exploración y después se examinó cada variable de 

respuesta por separado. Los resultados se muestran en la Tabla 7. Los ajustes y la predicción 

obtenidos con el modelo PLS generado con todas las variables de respuesta es bueno al igual 

que en el caso de tumores en el sistema nervioso central (SNC). En el caso de leucemia y 

tumores en tejido de pulmón se tiene un ajuste regular con X, un buen ajuste con Y y una 

buena predicción. En el caso de melanoma y tumores en el cólon, tejido renal y mama no se 

pudo generar un modelo PLS. Por lo que el modelo generado con todas las variables de 

repuesta que si genero modelo, se debe al ajuste con las respuestas para leucemia, tumores en 

pulmón y SNC. Con lo cual, la siguiente opción era hacer el análisis incluyendo solo las 

actividades biológicas para leucemia, tumores en pulmón y SNC. Este estudio mostró un 

modelo con 3 componentes principales (ver Gráfica 2)  capaz de predecir el 82% (R2X = 

0.828) de la variación en X para describir el 99% (R2Y = 0.991) de la variación de Y y 

predecir 91% (Q2 = 0.913).  Este resultado supera los ajustes y la predicción que mostró el 

total de las actividades.  

Tabla 7. Resultados de PLS total y de cada una de las actividades biológicas. 

Propiedad R2x R2y Q2 

Total Actividades 0.829 0.989 0.826 

Leucemia 0.62 0.99 0.899 

Pulmón 0.617 0.99 0.899 

Colon 0 0 0 

SNC 0.827 0.995 0.883 

Melanoma 0 0 0 

Renal 0 0 0 

Mama 0 0 0 
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Gráfica 2.  Resumen de valores de R2Y y Q2Y para los compuestos 17 y del 20 al 25 (Grupo II), solo para las 

respuestas biológicas de leucemia, pulmón y SNC. 

La Grafica 3 muestra los valores VIP para el grupo II. Sólo se muestran aquellos valores 

mayores de uno, que son los que más influyen en el modelo. Podemos ver que los VIP's de 

mayor influencia involucran a los átomos 26, 25, 24 y 23. Esto centraría al grupo farmacóforo 

en el fenilo del éster. 

 
Gráfica 3: Gráfica de variables importantes en la proyección (VIP) para la regresión 

PLS de los compuestos 17y del 20 al 25  (Grupo II). Sólo se muestran los valores VIP mayores a uno. 

 

Se realizó la comparación de los datos de actividad biológica observados y los datos de 

actividad biológica calculados con el modelo generado y se trazó la grafica mostrada en la 

Grafica 4. Obteniéndose una regresión lineal de 0.9865. 
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Gráfica 4: Gráfica de datos de actividad biológica observados contra datos de actividad biológica de SNC 
predichos por el modelo, para los compuestos del grupo II.(ver anexo iv) 

El modelo generado se puede expresar como una ecuación del tipo Y = Yavg + BX + F donde 

B son los coeficientes de respuesta para cada descriptor y se muestran en las Gráfica 5. 

 
Gráfica 5. Coeficientes de regresión para los descriptores electrónicos con mayor influencia en la predicción del 

grupo II. 

Los coeficientes con valores positivos describen la influencia positiva del descriptor en la 

respuesta biológica, es decir, al aumentar el valor del descriptor aumenta el valor de la 

respuesta. Un coeficiente con valor negativo produce el efecto contrario. De esta manera, al 

aumentar la población electrónica de los átomos 23 y 25 aumenta el pGI50 de las moléculas en 
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estudio. Mientras que al aumentar la población electrónica de los átomos 24 y 26 disminuye el 

pGI50. La localización electrónica tiene una influencia positiva en los átomos 23 y 25 y 

negativa en 24 y 26. El volumen, la carga y la energía atómicos tienen el mismo 

comportamiento. 

Para buscar nuevas moléculas con una posible mayor actividad, es necesario introducir 

sustituyentes que aumenten el valor de los coeficientes en los átomos que más influyen en el 

modelo. 

Para analizar cuál de los descriptores de la densidad electrónica se relacionan más con la 

respuesta biológica en el grupo II, se analizó por separado cada una de las propiedades 

integradas. Para esto se realizó un análisis PLS. Las propiedades que más se ajustan a los 

datos son la energía cinética atómica (R2x = 0.972, R2y = 0.719, Q2= 0.456) y el volumen 

atómico (R2x = 0.422, R2y = 0.942, Q2= 0.63).  

 Si se realiza un análisis con la energía K y el volumen como descriptores se encuentra un 

modelo con 4 componentes principales capaz de predecir el 90% (R2X = 0.909) de la 

variación en X para describir el 99% (R2Y = 0.995) y predecir 91% (Q2Y = 0.914) de la 

variación de Y.  Superando la correlación de X, Y y predicción que se mostró en análisis con 

el total de  los propiedades atómicas. El ajuste entre la repuesta observada y calculada 

presentando tiene una correlación de r2 0.991 (ver Gráfica 6).   

 
Gráfica 6. Gráfica de datos de actividad biológica observados contra datos de actividad biológica predichos por 

el modelo, para los compuestos del grupo II usando solo las propiedades K y Vol. 
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¿Qué pasa si restringimos el análisis a los átomos con un VIP mayor a uno? Hay que recordar 

que los cambios en las propiedades de los átomos con un VIP mayor a uno correlacionan con 

los cambios en las repuestas. En otras palabras, estos átomos están relacionados con la 

sección de la molécula que provee la actividad biológica. Para responder esta pregunta se 

realizó un análisis PLS tomando en cuenta solo los seis átomos del grupo fenilo, del 21 al 26. 

Los resultados se muestran en la Tabla 8. 

Tabla 8. Resultados de PLS de los átomos 21-26. 

Propiedad R2x R2y Q2 

q 1.00 0.996 0.972 

K 0.866 0.725 0.232 

N 0.759 0.824 0.594 

Li 0.522 0.747 0.601 

Vol 0.92 0.946 0.43 

Los resultados muestran que el ajuste de los datos y la predicción con la carga atómica es 

perfecta. El resto de los descriptores dan valores regulares. 

Se puede concluir de esta sección de análisis de propiedades atómicas que: 

1. La propiedad atómica que mejor ajusta a X es la localización electrónica. 

2. El conjunto de moléculas esta dividida en tres grupos, tanto estructural como 

estadísticamente. 

3. Los cambios en las propiedades atómicas del grupo II presentan un buen ajuste y 

predicción de los PGI50 para leucemia, cáncer de pulmón y SNC. 

4. El anillo de fenilo dentro del éster es la parte de la molécula que mejor ajusta con las 

actividades biológicas. 

5. Se estableció el efecto de cada descriptor por cada átomo del punto anterior. 

6. La carga atómica es el mejor descriptor para esa porción de la molécula. 
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7.2 ESTUDIO  DE LAS PROPIEDADES INTEGRADAS. 

En este caso al igual que en el estudio por propiedades integradas, se inicio con un análisis de 

componentes principales con el conjunto completo de datos (140) para generar un modelo, 

pero sin éxito, por lo cual se tomó la decisión de hacer el análisis de componentes principal 

por cada una de los descriptores. La Tabla 9 muestra los resultados de R2x y Q2.  

Tabla 9. Análisis PCA de cada una de las propiedades de enlace. 

Propiedad R2x Q2 

RHO 0.694 0.16 

LAP 0.683 0.279 

ELEP 0.74 0.32 

V 0.859 0.421 

G 0.714 0.245 

El mejor ajuste y la mayor predicción lo presenta V, que son de 0.859 y 0.421, 

respectivamente. Esto muestra que la V es un buen descriptor. Por otro lado, el resto de los 

descriptores muestran un ajuste moderado y una predicción muy baja.  

Al graficar los “scores” (t) de los componentes de cada uno de estos modelos generados para 

cada descriptor se encontró que se podía dividir a las moléculas en los mismos tres grupos: el 

compuesto 10 como grupo I, los compuestos 17 y del 20 al 25 son el  grupo II y el grupo III 

esta compuesto por 27 y 31 (Gráfica 7 para el descriptor V). El lector puede consultar el 

anexo vi para el resto de descriptores.   

 

Gráfica 7. Gráfica de scores (t1/t2) del análisis PCA del modelo generado para el descriptor V. Se muestran tres 

grupos de compuestos que influyen en la respuesta. (ver anexo v para el resto de las gráfica de scores )  
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Se hicieron pruebas para saber si la unión de dos grupos daba buenos resultados. Cualquier 

exploración que incluyera al grupo III no producía un modelo. La unión del grupo II con el III 

dio un modelo PCA con una R2X de 0.711 y una Q2 de 0.428. El análisis PLS se realizó con 

este conjunto (II-III) y dió como resultado un modelo capaz de predecir el 93% (R2X =0.939) 

de la variación en X para describir el 98% (R2Y = 0.984) y predecir 71% (Q2Y = 0.715) de la 

variación de Y. 

Se realizó un análisis PLS para todas y cada una de las variables de respuesta Y con el mismo 

conjunto de datos y se obtuvieron los resultados de la Tabla 10. Los ajustes y la predicción 

son buenos con todas las variables de respuesta al igual que para el caso de tumores en tejido 

de pulmón. En el caso de melanomas y tumores en el SNC se tiene un ajuste regular con X, un 

buen ajuste con Y y una regular predicción. En el caso de leucemia  y tumores en el cólon, 

tejido renal y mama no se pudo generar un modelo PLS. Por lo que el modelo generado con 

todos las variables de repuesta se debe al ajuste con las respuestas para melanomas y tumores 

en pulmón y SNC. Un estudio con sólo tres actividades biológicas (pulmón, SNC y 

melanoma) mostró un modelo con 5 componentes principales (ver Gráfica 8) capaz de 

predecir el 93% (R2X = 0.938) de la variación en X para describir el 98% (R2Y = 0.988) de la 

variación de Y y predecir 82% (Q2 = 0.824).  Este resultado supera la predicción que mostró 

el total de las actividades aunque no los ajustes de X y Y que son los mismos (ver Tabla 10).  

Tabla 10. Resultados de PLS total y de cada una de las actividades biológicas. 

Propiedad R2x R2y Q2 

Total Actividades 0.939 0.984 0.715 

Leucemia 0 0 0 

Pulmon 0.86 0.994 0.874 

Colon 0 0 0 

SNC 0.78 0.975 0.807 

Melanoma 0.711 0.985 0.581 

Renal 0 0 0 

Mama 0 0 0 

Pulmón/SNC/Melano 0.938 0.988 0.824 
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Gráfica 8.  Resumen de valores de R2Y y Q2Y para los compuestos todos los compuestos excepto la molécula 

10. 

Para este último estudio se obtuvo los valores VIP que se muestran en la Grafica 9. Sólo se 

muestran aquellos valores mayores de uno, que son los que más influyen en el modelo. 

Podemos ver que los VIP's de mayor influencia implican a los enlaces  W y X. Esto centraría 

al grupo farmacofórico en el fenilo del éster.  

 

Grafica 9: Gráfica de variables importantes en la proyección (VIP) para la regresión PLS de los compuestos 

excepto del 10. 

 

Al igual que en el análisis por propiedades atómicas se realizó la comparación de los datos de 

actividad biológica observados y los datos de actividad biológica calculados con el modelo 
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generado y se trazó la gráfica mostrada en la Gráfica 10. Obteniéndose una regresión lineal 

de 0.9846. El modelo generado se puede expresar como una ecuación del tipo Y = Yavg + BX 

+ F donde B son los coeficientes de respuesta para cada descriptor de enlace (Gráfica 11). 

Solo se muestran los coeficientes relacionado a los enlace con mayor VIP.   

 

Gráfica 10: Gráfica de datos de actividad biológica observados contra datos de actividad biológica predichos 

(SNC) por el modelo, para los compuestos del grupo II y III. (ver resto de graficas en anexo vi) 

 

Gráfica 11. Coeficientes de regresión para los descriptores electrónicos con mayor influencia en la predicción 

del grupo II.  
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En la Gráfica 11 se puede observar que la densidad electrónica y la energía cinética tiene una 

influencia positiva, esto es, al aumentar estas propiedades en los enlaces W y X aumenta el 

PGI50. Mientras que cuando el Laplaciano de la densidad, la elepticidad o la energía potencial 

aumentan, el PGI50 disminuye.  

De esta sección se puede concluir que: 

1. La energía potencial en el punto crítico es el mejor descriptor 

2. Los datos pueden dividirse en tres grupos aunque la unión del grupo II y III da 

mejores resultados en el análisis. 

3. Que los datos de los grupos II-III ajusta bien a los PGI50 de pulmón, melanoma y 

SNC. 

4. Los enlaces con mayor influencia son los X y W que se encuentran el fenilo del éster. 

5. Se pudo establecer la influencia que tienen los descriptores de los enlaces X y W en la 

actividad biológica. 

6. Con lo anterior se puede explicar porque la molécula 25 es la más activa ya que, entre 

otros descriptores, tiene la menor energía potencial tanto en el enlace X como en el W. 
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8. CONCLUSIONES 

La conclusión general de este trabajo fue que es posible relacionar las propiedades de la 

densidad electrónica, tanto en su versión local como integrada, con las actividades 

antiproliferativas de los compuestos derivados de ácido antranílico utilizando un análisis de 

datos multivarible. 

Se puede concluir de la sección de análisis de propiedades atómicas que: 

1. La propiedad atómica que mejor ajusta a X es la localización electrónica. 

2. El conjunto de moléculas está dividida en tres grupos, tanto estructural como 

estadísticamente. 

3. Los cambios en las propiedades atómicas del grupo II presentan un buen ajuste y 

predicción de los PGI50 para leucemia, cáncer de pulmón y SNC. 

4. El anillo de fenilo dentro del éster es la parte de la molécula que mejor ajusta con las 

actividades biológicas. 

5. Se estableció el efecto de cada descriptor de cada átomo del punto anterior. 

6. La carga atómica es el mejor descriptor para esa porción de la molécula. 

 

De la sección de propiedades locales: 

1. La energía potencial en el punto crítico es el mejor descriptor 

2. Los datos pueden dividirse en tres grupos aunque la unión del grupo II y III da mejores 

resultados en el análisis. 

3. Que los datos de los grupos II-III ajusta bien a los PGI50 de pulmón, melanoma y SNC. 

4. Los enlaces con mayor influencia son los X y W que se encuentran el fenilo del éster. 

5. Se pudo establecer la influencia que tienen los descriptores de los enlaces X y W en la 

actividad biológica. 

6. Con lo anterior se puede explicar porque la molécula 25 es la más activa ya que, entre 

otros descriptores, tiene la menor energía potencia tanto en el enlace X como en el W. 
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