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SINTESIS

En la actualidad se ha comprobado que un pobre perfil farmacocinético y/o
toxicoldégico del candidato constituye la principal causa de fallas en el proceso de
descubrimiento de farmacos. Esto sugiere que la optimizacién de un compuesto lider
basandose solamente en su actividad farmacologica ha sido sobreestimada. De aqui
la necesidad de considerar simultAaneamente las propiedades farmacoldgicas,
toxicolégicas y farmacocinéticas del candidato, lo que ha conducido a una
reconsideracion del paradigma secuencial del proceso de desarrollo de nuevos
farmacos en favor de un enfoque multiobjetivos. En este trabajo, la capacidad de
considerar simultdneamente multiples propiedades se logra mediante la modificacion
de los diferentes elementos involucrados en la relacion estructura-propiedad.
Inicialmente se introduce una familia de descriptores moleculares basados en cadenas
de Markov capaces de codificar de manera diferente una misma molécula en
dependencia del sistema con que interactie. Estos descriptores moleculares son
empleados en el estudio simultdneo del perfil toxicologico (teniendo en cuenta
multiples efectos adversos asociados a varios sistemas de érganos) de un conjunto de
farmacos. También se desarrolla un modelo unificado del proceso de particion capaz
de clasificar un conjunto de compuestos estructuralmente diversos de acuerdo a su
comportamiento en multiples sistemas de particion bifasicos de relevancia biolégica y
ambiental. Posteriormente, son las propiedades las que son transformadas de manera
gue sea posible su estudio de forma simultanea. Para esto se propone un método de
optimizacidon multiobjetivos (OMO) basado en las funciones de deseabilidad de

Derringer el cual permite conducir estudios globales de relacion estructura-actividad al




ser capaz de considerar simultdneamente el perfil farmacoldgico, farmacocinético y
toxicolégico de un conjunto de candidatos. Los resultados del método de OMO son
empleados como base para la aplicacion de un nuevo método de ordenamiento
también basado en funciones de deseabilidad. El ordenamiento se basa solamente en
parametros estimados a partir de la estructura molecular (grado de similitud estructural
con el candidato 6ptimo determinado mediante el proceso de OMO) por lo que permite
su aplicacion a candidatos provenientes de bibliotecas combinatorias de los cuales
solo se conoce su estructura. La estrategia de OMO fue aplicada en la obtencion de
un candidato a farmaco con un perfil analgésico, antiinflamatorio y ulcerogénico
simultdneamente mejorado. Por su parte la combinacion del proceso de OMO vy
ordenamiento se empled en el desarrollo de un esquema de ordenamiento para el
fitrado de candidatos con la mejor combinacion posible de sus propiedades
antibacterianas y citotoxicas. Todos estos resultados sugieren que los métodos
multiobjetivos propuestos pueden aportar al proceso de desarrollo de farmacos un
grado de racionalidad superior al alcanzado mediante los métodos actuales de
correlacion estructura-actividad contribuyendo al necesario cambio de paradigma del

proceso.
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Introduccion 1

INTRODUCCION

El descubrimiento y desarrollo de nuevos medicamentos es un proceso en extremo
complejo y costoso en términos de tiempo y dinero. Durante la década de los 90 el
costo promedio del desarrollo de un nuevo farmaco, desde la identificacion del
blanco hasta su aprobacion, estaba alrededor de los 15 afios y US$ 900 millones
(1). En las dos décadas pasadas sin embargo, los avances tecnoldgicos, junto con
la progresiva reconsideracion del proceso en si, ha conducido a una gran revolucion

del proceso de encontrar un nuevo farmaco.

Hasta los afios 80, el paso de generacidon de hits o candidatos potenciales
(moléculas que muestran una determinada actividad quimica pero que no
necesariamente cumple con los requerimientos de eficiencia de un lead o
compuesto lider) constituia el principal paso limitante del proceso de descubrimiento
y desarrollo de nuevos farmacos (DDNF) debido al costo de la sintesis y evaluacion
de nuevas moléculas (2, 3). Durante esta etapa las esperanzas de resolver el
problema del DDNF fueron puestas en el desarrollo de las tecnologias de alto
rendimiento (4, 5) y la quimica combinatoria (6, 7), a través de una paralelizacion
masiva del proceso. Se esperaba que la sinergia entre estas dos tecnologias
facilitara el ciclo de descubrimiento de farmacos a través de la evaluaciéon

sistematica de grandes cantidades de compuestos (3, 8).

En la practica se evidencid que si no eran utilizadas cuidadosamente, el uso
indiscriminado de estas técnicas podria conducir a un aumento dramatico del
numero de moléculas o candidatos, de manera que el descubrimiento de un nuevo

farmaco seria como hallar una aguja en un pajar. Mientras que el numero de hits
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Introduccion 2

identificados pudo ser incrementado sustancialmente, se observé que no existia una
correspondencia con el crecimiento del numero de farmacos que entraban al
mercado, dejando esto claro que el verdadero paso limitante del descubrimiento de
farmacos no era la generacion de hits, sino los pasos de identificacion y
optimizacién del compuesto lider (2, 9). Como resultado, este tipo de solucién a gran
escala ha sido abandonada progresivamente en los ultimos afos, favoreciéndose
una racionalizacion del proceso, en la que los métodos computacionales han

ganado una importancia creciente (9).

Desarrollar un medicamento exitoso es el resultado del descubrimiento del mejor
compromiso entre numerosos objetivos que muy a menudo compiten entre si. El
fracaso de un candidato a farmaco con una potencia adecuada durante el proceso
de desarrollo es principalmente debido a una pobre biodisponibilidad, y/o toxicidad
(10). De forma simplificada, el farmaco ideal deberia tener la mayor eficacia
terapéutica y biodisponibilidad y la minima toxicidad posible; lo que evidencia la

naturaleza multiobjetiva del proceso de descubrimiento de farmacos.

Lo anterior sugiere que en la fase de optimizacion del lider, la capacidad de mejorar
el perfil terapéutico del candidato seleccionado basandose solamente en su
actividad farmacolégica se ha sobreestimado, lo que refuerza la necesidad de
considerar las propiedades toxicologicas y farmacocinéticas del candidato
paralelamente a sus propiedades farmacoldgicas en etapas anteriores a la

optimizacién, durante la fase de identificacion del lider (2, 9).

Todo lo anterior ha llevado tanto a la academia como a la industria farmacéutica a

una reconsideracion del paradigma secuencial del proceso de descubrimiento de

M. Cruz Monteagudo — Métodos de Correlacion Estructura-Actividad Multiobjetivos



Introduccion 3

farmacos en favor de un enfoque multiobjetivos del proceso del mismo. Este cambio
de paradigma marca un avance significativo hacia su racionalizacion (1, 2). En este
sentido, los métodos de optimizacion multiobjetivos (OMO) introducen una nueva
filosofia para la optimizacion basada en la obtencion de compromisos entre varios
objetivos. Por medio de los métodos OMO es posible encontrar una solucién 6ptima
global mediante la optimizacion simultanea de multiples propiedades

interrelacionadas (11).

Especificamente, el paradigma de las relaciones cuantitativas estructura-actividad
(identificado por sus siglas en inglés, QSAR) por mucho tiempo ha sido de interés
para el descubrimiento de farmacos (12, 13). Sin embargo, a pesar de los avances
logrados en el campo de la quimioinformatica, la naturaleza multiobjetiva del
proceso todavia es ignorada por estos métodos al optimizar secuencialmente cada

propiedad involucrada en el perfil terapéutico global de un candidato (14-29).

En este sentido, una forma de manejar multiples criterios mediante un Unico enfoque
lo constituye la redefinicién de descriptores moleculares previamente definidos (30).
En este sentido, los descriptores moleculares basados en la teoria de las cadenas
de Markov (CM) (31), a diferencia de otros descriptores moleculares también de
naturaleza topoldgica pero basados en representaciones algebraicas que tienden a
ser mas abstractas (32, 33) ofrecen una interpretacion fisicamente coherente de los
fendmenos abordados mediante su empleo (34, 35). El trabajo de Gonzalez-Diaz y

colaboradores (20, 36-74) es un ejemplo de lo anteriormente expuesto.

A su vez, a pesar de la disponibilidad de numerosos objetivos de optimizacion, las

técnicas de optimizacion multiobjetivos han sido solo recientemente aplicadas al
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Introduccion 4

area de los estudios QSAR. Realmente, muy poca informacion existe acerca de la
aplicacion de estos métodos a estudios QSAR (75-77). Hasta hoy es realmente
escaso el reporte de estudios QSAR que consideren la optimizacion simultanea de
multiples objetivos directamente relacionados con el perfil terapéutico global del

farmaco como la eficacia terapéutica, biodisponibilidad y/o toxicidad del mismo.

Por todo lo anterior se plantea el siguiente problema cientifico:

Los métodos actuales de correlacion estructura-actividad empleados en el desarrollo
de nuevos farmacos no consideran la naturaleza multiobjetiva de este proceso al
optimizar secuencialmente cada propiedad involucrada en el perfil terapéutico de un

farmaco.

Para dar respuesta al problema cientifico planteado, se propone el siguiente objetivo

general:
Objetivo General

Establecer una metodologia de correlacién estructura-actividad multiobjetivos, que
permita predecir el perfil de biodistribucién o toxicolégico de un farmaco en multiples
sistemas bioldgicos, que considere simultaneamente y de modo integrador multiples
objetivos involucrados en el perfil terapéutico de un farmaco; y que aporte al
desarrollo de farmacos un grado de racionalidad superior al alcanzado mediante los

meétodos actuales de correlacion estructura-actividad.
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Introduccién 5
Objetivos Especificos

v' Introducir una familia de descriptores moleculares basados en cadenas de
Markov que codifiquen de manera diferente una misma molécula en dependencia
del sistema con que interactue, y emplear estos descriptores en la obtencién de
modelos de correlacion estructura-actividad que permitan predecir el perfil de

biodistribucién o toxicoldgico de un farmaco en multiples sistemas bioldgicos.

v' Obtener y validar una metodologia de optimizacion multiobjetivos basada en
funciones de deseabilidad que permita determinar los niveles de las variables
predictivas necesarios para obtener un candidato a farmaco con una
combinacioén optima de propiedades involucradas en el perfil terapéutico global

del mismo.

v" Obtener y validar una metodologia que permita ordenar candidatos a farmaco
por su similitud respecto al candidato optimo derivado del proceso de

optimizacién multiobjetivos.

Los resultados derivados de la ejecucion de los objetivos permitiran evaluar la

veracidad de la siguiente hipotesis:

Un meétodo capaz de considerar de manera simultanea multiples objetivos
involucrados en el perfil terapéutico de un farmaco puede aportar al proceso
desarrollo de nuevos farmacos un grado de racionalidad superior al alcanzado
mediante el empleo secuencial de los métodos actuales de correlacion estructura-

actividad.
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Introduccion 6

La novedad cientifica de este trabajo se fundamenta en la obtencion de una
metodologia de correlacion estructura-actividad global capaz de considerar
simultdneamente multiples objetivos involucrados en el perfil terapéutico de un
farmaco a través del empleo de: i) una familia de descriptores moleculares basados
en cadenas de Markov capaces de codificar de manera diferente una misma
molécula en dependencia del sistema con que interactue; ii) una metodologia de
optimizacién multiobjetivos y ordenamiento basada en las funciones de deseabilidad

de Derringer.

El aporte tedrico de este trabajo se centra en: i) la introduccién de una familia de
descriptores moleculares basados en cadenas de Markov que codifiquen de manera
diferente una misma molécula en dependencia del sistema con que interactue; ii) la
obtencion de una metodologia de optimizacion multiobjetivos y ordenamiento
basada en las funciones de deseabilidad de Derringer; iii) la propuesta de criterios
cuantitativos de la calidad del proceso de optimizacidon multiobjetivos, de un método
de validacién del proceso de ordenamiento y de una medida cuantitativa de la

calidad del mismo.

El aporte practico del trabajo consiste en el empleo de modelos de correlacion
estructura-actividad multisistemas basados en cadenas de Markov, asi como de una
metodologia de optimizacion multiobjetivos y ordenamiento basada en funciones de
deseabilidad en el proceso de descubrimiento y desarrollo de nuevos candidatos a
farmaco con perfiles farmacolégico, farmacocinético y/o toxicologico
simultdneamente mejorados. La metodologia esta dirigida a conferir racionalidad al

proceso de descubrimiento y desarrollo de nuevos farmacos.
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Introduccion 7

El aporte metodoldgico reside en: i) el uso de la teoria de las cadenas de Markov
como fuente de descriptores moleculares capaces de describir fendmenos
biolégicos de interés farmacéutico y quimico-médico; y ii) en la integracion de
métodos y teorias ya establecidas (estudios de correlacion estructura-actividad, las
funciones de deseabilidad de Derringer y métodos de optimizacion) que resultan en
una metodologia de optimizacién multiobjetivos aplicable a estudios globales de

correlacion estructura-actividad.

La presente tesis se encuentra estructurada de la siguiente manera: la sintesis, el
indice que se emplea en la tesis y un glosario de términos y abreviaturas que
pueden ayudar a la lectura del documento. A la presente introduccién le siguen los
tres capitulos que forman el cuerpo de la tesis. El capitulo | esta dedicado al empleo
de la quimioinformatica y la quimiometria en el proceso de descubrimiento y
desarrollo racional de nuevos farmacos, el segundo capitulo se dedica a los
materiales y métodos empleados en el trabajo y finalmente en el tercer capitulo se
exponen y comentan los principales resultados del trabajo de tesis. A ello le siguen
las conclusiones, las recomendaciones, las referencias bibliograficas y los anexos.
Esta ultima seccion incluye una serie de tablas que ofrecen detalles de los
resultados presentados en esta tesis y ayudan a comprobar la reproducibilidad de
los experimentos realizados, asi como la produccion cientifica del autor, subdividida
en: publicaciones originales que constituyen el hilo conductor de los resultados y
que se refieren con numeros romanos (I a VII); publicaciones relacionadas con la
tesis o el autor, igualmente numerados romanicamente (VIII a XVI); y la participacion

en eventos cientificos con una resefa de los principales premios alcanzados.
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1 QUIMIOINFORMATICA, QUIMIOMETRIA Y DESARROLLO RACIONAL DE

FARMACOS
1.1 Introduccion a la Investigacion Terapéutica Moderna

Este capitulo ofrece una perspectiva general de la investigacion terapéutica asi
como los principios y bases tedricas de las herramientas quimioinformaticas
empleadas en el desarrollo racional de farmacos, dirigida a no especialistas en las

respectivas areas.
1.1.1 Elementos biofarmacéuticos de la investigacion terapéutica

Relaciones dosis-efecto y dosis-respuesta. Se denomina efecto a la
manifestacion de la accion de un farmaco que modifica algun mecanismo bioldgico
o funcién fisiolégica. Este cambio debido a la interaccién a nivel molecular entre el
xenobidtico y los constituyentes biolégicos puede no ser evidente (efecto
subclinico) o manifiesto (efecto clinico), siendo posible en ocasiones medirlo de
forma objetiva. El efecto va indefectiblemente ligado a dos variables: dosis y
tiempo, aunque con frecuencia se considera solo el binomio dosis-efecto. Esta

relacion puede ser de dos tipos:

e Cuantica: Responde a la ley del todo o nada; ante una dosis el individuo

presenta el maximo efecto posible o no experimenta nada.

e Gradual: El efecto es funcion de la dosis; la representacion grafica de esta
relacion se aproxima (porque generalmente es una nube de puntos) a una
hipérbola que muestra como al aumentar la dosis se incrementa el efecto, hasta

llegar a una dosis maxima en que se alcanza un efecto maximo, y la curva se
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hace asintdtica. En ocasiones la correlacion fluctua y graficamente es una
sigmoide. Cuando se representa el efecto frente al logaritmo de la dosis se

obtiene una recta.

De estas curvas es posible extrapolar la respuesta que producira una dosis. Al
representar graficamente la relacion dosis-efecto de un farmaco, encontramos las
siguientes areas de correspondencia: zona sin efecto aparente favorable o
desfavorable (A); zona de aplicacion terapéutica (B); zona de efectos téxicos

transitorios o reversibles (C); y zona de efectos toxicos irreversibles (D).

Ffecto

Log Dosis

Figura 1.1 Zonas de relacidon dosis-efecto. (Adaptado de: Repetto, M. Toxicologia

Fundamental. Cientifico Médica. Barcelona. 1988).

Farmacocinética. De manera general, la farmacocinética esta relacionada con el
comportamiento de un farmaco en el organismo, tales como su capacidad de pasar
al torrente circulatorio y alcanzar el blanco, y ser posteriormente destruido y
eliminado por el organismo. Las principales propiedades farmacocinéticas se
resumen en el acronimo ADME, incluyendo los procesos de Absorcion, Distribucion,

Metabolismo y Excrecion (3, 78).
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La mayoria de los farmacos se administran oralmente por razones de conveniencia
y comodidad. Tipicamente, un farmaco se disuelve en el tracto gastrointestinal, se
absorbe a través de la pared intestinal y, a continuacién, pasa a través del higado a
la circulacion sanguinea. El porcentaje de la dosis que alcanza la circulacion
determina la biodisponibilidad (F). A partir de aqui el farmaco se distribuira a los
diferentes tejidos y 6rganos en el cuerpo. El alcance de la distribucion dependera
de la estructura y las propiedades fisicoquimicas de los compuestos. Algunos
farmacos logran llegar al sistema nervioso central al atravesar la barrera
hematoencefalica. Finalmente, el farmaco se une al blanco molecular (una proteina,

un receptor o un canal de iones) y ejerce la accion deseada.

Los parametros farmacocinéticos se derivan de la medicion de la concentracion del

farmaco en la sangre o plasma. Entre los mas relevantes se encuentran:

e Volumen de distribucion (Vd). Es un concepto tedrico que relaciona la dosis
administrada con la concentracion inicial real (Cy) presente en la circulacion: Vd

= Dosis /| Cy.

La mayoria de los farmacos se uniran a varios tejidos y en particular a proteinas
plasmaticas, tales como la albumina. Ya que solo la fraccion libre del farmaco se
unira al blanco molecular, se usa el concepto de volumen de distribucién de la

fraccion libre: Vdl = Vd / fl, donde fl es la fraccidn de farmaco libre.

e Aclaramiento plasmatico (Cl). El aclaramiento o eliminacién del farmaco del
cuerpo tiene lugar principalmente por via hepatica (metabolismo o aclaramiento

hepatico, o excrecion biliar) o renal (excrecion renal).
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Ploteando la concentracion plasmatica contra el tiempo, se obtiene el area bajo la
curva (ABC) que relaciona la dosis, la biodisponibilidad y el aclaramiento: ABC = F

x Dosis | Cl.

e Tiempo de vida media (t12). Es el tiempo requerido para reducir la concentracion
plasmatica de un farmaco al 50%. El mismo es una funcion del aclaramiento y el
volumen de distribucién, y determina la frecuencia de administracion de un

farmaco: t» =0.693 Vd / CI.

Los principales parametros farmacocinéticos y su importancia para determinar los

regimenes de dosis se muestran en la Figura 1.2 (79).

¥olumen de

Distribucidn Aclaramiento Absorcion

Tiempo de
¥ida Media

Biodisponibilidad
Oral

Régzimen de Dosificarion: Régimen de Dosificacidn:
Frecuencia Cantidad

Figura 1.2 Principales parametros farmacocinéticos y su importancia en la
determinacién los regimenes de dosificacion. (Adaptado de: van de Waterbeemd H,
Gifford E. ADMET in silico modelling: towards prediction paradise? Nat Rev Drug

Discov. 2003; 2:192-204).

Metabolismo. Eventualmente el cuerpo trata de eliminar los xenobidticos, incluidos

los farmacos. Para muchos farmacos, esto requiere de procesos previos de
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metabolismo o biotransformacion, los que tienen lugar en parte en el intestino
durante la absorcion, pero principalmente en el higado. La fraccion de la dosis
inicial que entra a la vena porta es la fraccion absorbida, y la fraccién que alcanza
la circulacién sanguinea luego del primer paso a través del higado determina la

biodisponibilidad del farmaco.

Tradicionalmente se ha hecho una distincion entre el metabolismo de fase | y de
fase Il, aunque esto no ocurra necesariamente de forma secuencial. En el
metabolismo de fase |, la molécula es funcionalizada, por ejemplo, a través de
procesos de oxidacion, reduccion, o hidrélisis. Las enzimas mas importantes
involucradas pertenecen a la superfamilia de citocromos P450. En el metabolismo
de fase Il, las moléculas de farmaco funcionalizadas son posteriormente
transformadas mediante las conocidas reacciones de conjugacion. Estas incluyen
por ejemplo, reacciones de conjugacion con el glutation y con el acido glucouronico.
Se debe resaltar que el metabolismo en animales puede ser diferente del humano,
y por tanto la prediccion del metabolismo y la farmacocinética en humanos a partir

de datos provenientes de animales puede no resultar sencilla.
1.1.2 Generalidades del proceso de descubrimiento de farmacos

El desarrollo de una terapia para una patologia especifica es un proceso
usualmente articulado en tres pasos. El primer paso (identificacion del blanco
biolégico o terapéutico) consiste en la identificacion de una molécula biologica,
mayormente proteinas, involucrada en algun mecanismo que conduce a un proceso
patoldgico. El propdsito del segundo paso es identificar una molécula con un perfil

biolégico interesante capaz de interferir con el blanco terapéutico antes
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mencionado. Eventualmente, antes de que el candidato a farmaco entre al
mercado, el tercer paso (validacion clinica) debe probar su eficiencia y seguridad a

través de una evaluacion extensiva en animales y humanos (80-82).

Identificacion del blanco biolégico o terapéutico. El objetivo principal en la
investigacion terapéutica es interferir alguna via o sefial metabdlica responsable de
una enfermedad o proceso patoldgico. Las vias o sefiales metabdlicas son
cascadas de reacciones quimicas intracelulares que llevan respectivamente a la
formacion de un producto metabdlico que es usado por la célula, o a una alteracion
de la expresion de un gen debido a la activacién de factores de transcripcion. La
tarea de la investigacion terapéutica es encontrar una molécula de farmaco capaz
de modificar esta via mediante la alteracion de una entidad clave, usualmente una
proteina, involucrada en la cascada de reacciones correspondiente: el blanco
terapéutico. La identificacion del blanco involucra conocimientos tanto bioldgicos
como quimicos, con el objetivo de descubrir blancos potenciales y conocer en que
medida este puede ser alterado por una molécula de farmaco, lo que se conoce en

este ambito como drugability (80).

Previo a la fase de descubrimiento de farmacos, el blanco terapéutico identificado
debe ser validado con el objetivo de demostrar su papel determinante en la
enfermedad. Esta validacion usualmente involucra experimentos in vitro e in vivo

(83, 84).

Descubrimiento de farmacos. En este segundo paso, el objetivo es encontrar una
molécula pequefia, denominada ligando, capaz de unirse mediante fuerzas

intermoleculares al blanco biologico y alterar su normal funcionamiento. Esta
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interaccion se dice que es directa cuando el farmaco se une al sitio activo del
blanco y compite con su sustrato natural, o indirecta si el farmaco se une a un sitio
secundario e induce cambios en la conformacion quimica del blanco, modulando

asi su afinidad con el ligando natural (85).

Para cuantificar la actividad del ligando, correspondiente al grado de interaccidn
con el blanco, se debe disefiar un procedimiento experimental denominado ensayo
de la actividad bioldgica. La actividad de las moléculas candidato puede ser
subsecuentemente ensayada con el objetivo de encontrar candidatos a farmaco, o
compuestos lideres, capaces de interferir con el blanco a bajas concentraciones

(80).

Tedricamente, el numero de moléculas candidato con caracteristicas de farmaco
simples que seria posible sintetizar se encuentra en el orden de 10%° (8). La
identificaciéon de candidatos prometedores en este vasta (casi infinita) cantidad de
moléculas depende fuertemente de la pericia bioquimica y tradicionalmente se logra
en un proceso iterativo, a menudo denominado como el ciclo de descubrimiento de
farmacos que alterna entre los pasos de seleccion, sintesis y ensayo biolégico de

los candidatos, guiando este ultimo al proximo paso de seleccion (9).

Durante los ensayos bioldgicos iniciales del ciclo de descubrimiento de farmacos
son identificados los denominados hits. A esta fase de generacion de hits le sigue la
fase de generacion de leads, donde los hits identificados son validados mediante
ensayos confirmativos y refinados estructuralmente con el objetivo de incrementar
su potencia con respecto al blanco. De lograrse una potencia suficiente, se pueden

realizar ensayos biologicos adicionales para asegurar que el compuesto lider no
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interacciona con proteinas homdlogas del blanco, con el fin de limitar sus efectos

secundarios (86).

Hasta este punto es posible identificar compuestos lideres con perfiles de unién al
blanco adecuados. Sin embargo, el farmaco no solo debe interferir con el blanco
terapéutico, sino que ademas debe poseer un perfil biolégico favorable,
especificamente una toxicidad baja de manera que no sea dafino para el

organismo, y propiedades farmacocinéticas adecuadas.

La fase final del descubrimiento de farmacos es la fase de optimizacion del lider,
donde se refina la estructura quimica del mismo de manera que cumpla con los
criterios requeridos para convertirse en un farmaco. Este proceso de optimizacién
es altamente iterativo y se considera la fase mas critica del proceso de
descubrimiento de farmacos ya que es aqui donde ocurre la mayor cantidad de
fallas. Una vez descubierto un compuesto lider con caracteristicas de farmaco
prometedoras, el paso final hacia la puesta en el mercado del farmaco es la fase de

validacién clinica (80).

Validacion Clinica. Previo a la puesta en el mercado, el candidato a farmaco debe
ser validado durante una fase de prueba extensiva, dirigida a demostrar su eficacia
y seguridad para el organismo humano: la validacion clinica. Esta fase comienza
con la realizacidon de pruebas preliminares de seguridad en animales, la etapa

preclinica, y es subsecuentemente articulada en tres fases (1):

e Fase | (1 a 2 afos): Inicialmente se llevan a cabo pruebas de seguridad con un

numero limitado (< 100) de personas sanas.

M. Cruz Monteagudo — Métodos de Correlacion Estructura-Actividad Multiobjetivos



Quimioinformatica, Quimiometria y Desarrollo Racional de Farmacos 16

e Fase Il (1 a 2 afios): Seguidamente se llevan a cabo pruebas de seguridad y
eficacia a una muestra mayor compuesta por cientos de personas que incluye

grupos de sanos y enfermos.

e Fase lll (2 a 3 afos): Finalmente, el estudio se completa con la realizacion de
pruebas de eficacia a gran escala, las que involucran una muestra mucho mayor

de personas (miles) de diferentes areas demograficas.

Eventualmente, una vez proveidos los resultados de este estudio clinico y
concedida la aprobacion gubernamental, la explotacion comercial del farmaco
puede comenzar. La aprobacion gubernamental es concedida por ejemplo por la

Administracion de Alimentos y Medicamentos (Food and Drugs Administration,

FDA) en los Estados Unidos de América, por la Agencia Europea para la
Evaluacién de Productos Médicos en Europa o para el caso particular de nuestro
pais por el Centro para el Control Estatal de la Calidad de los Medicamentos

(CECMED).
1.1.3 Métodos computacionales

Debido a la necesidad de explotar las cantidades masivas de datos generados por
las tecnologias de alto rendimiento, los métodos computacionales se han ido
implementando de manera creciente en el proceso de descubrimiento de farmacos
y de manera general en la quimica. Para unificar la combinacion de los métodos
computacionales y la quimica, F. K. Brown acuid en 1998 el término
quimioinformatica definiéndola como “la combinacién de aquellos recursos de
informacion para transformar datos en informacién y la informacién en conocimiento

con el propdsito de tomar mejores y mas rapidas decisiones en el area de la

M. Cruz Monteagudo — Métodos de Correlacion Estructura-Actividad Multiobjetivos



Quimioinformatica, Quimiometria y Desarrollo Racional de Farmacos 17

identificacion y optimizacion de compuestos lideres”(87). Esta definicion general
engloba multiples aspectos, en particular, la representacién, almacenamiento,

recoleccion y analisis de la informacion quimica (88-90).

Diserio de bibliotecas. Tanto la academia como la industria farmacéutica no
tardaron en percatarse que el numero de compuestos que se podria generar por
medio de la quimica combinatoria seria tan grande que la evaluacién sistematica y
aleatoria de bibliotecas combinatorias no era el camino O6ptimo para el
descubrimiento de nuevos compuestos lideres. Esta observacion motivd una
racionalizacion del proceso de evaluacién con el objetivo de limitar el numero de
ensayos HTS y asi reducir el tiempo y el costo del paso de identificacién del
compuesto lider. Asi, el centro de la investigacion terapéutica moderna ha
cambiado de la evaluacién de grandes bibliotecas combinatorias hacia un proceso
de disefo de bibliotecas dirigido a que las mismas sean mas pequefias pero que a

la vez contengan mas informacion (5, 9, 88).

Debido a que el objetivo de los ensayos de evaluacién evoluciona durante el
proceso de descubrimiento de farmacos, el disefio de las bibliotecas a ser
evaluadas debe estar relacionado con los avances del proyecto. Con el objetivo de
maximizar la probabilidad de identificar hits estructuralmente diferentes, los
ensayos de evaluacion iniciales deben involucrar bibliotecas diversas de manera
que se cubra lo mas ampliamente posible el espacio quimico (3). Por el contrario,
en el paso posterior “hits to lead”, deben ser disefiadas bibliotecas dirigidas
constituidas por moléculas estructuralmente similares a los hits identificados (9).

Bibliotecas diversas pueden definirse por ejemplo, mediante la seleccion de
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elementos representativos de los distintos sectores de la particion del espacio
quimico o de grupos o clusters de moléculas, mientras que bibliotecas dirigidas
pueden obtenerse directamente de los sectores o clusters a los que el hit pertenece

(5, 88).

Tamizaje virtual o “Virtual Screening”. Tamizaje virtual o in silico es el término

usado para denotar el analisis computacional de bases de datos de compuestos,
dirigido a identificar candidatos que posean la actividad biolégica deseada sobre un
blanco terapéutico especifico. Esto puede verse como una alternativa al desarrollo
de ensayos experimentales con la principal ventaja de que pueden ser evaluadas
cantidades arbitrarias de moléculas reales o virtuales. Con la identificacion de
compuestos potencialmente activos, el tamizaje virtual puede por tanto ayudar a la
reduccion del numero de ensayos experimentales y motivar la obtencion o sintesis
de nuevas moléculas (5, 9). En la practica, el tamizaje virtual requiere del
conocimiento de la estructura del blanco terapéutico, usualmente obtenido por
métodos cristalograficos, o bien de la actividad medida experimentalmente de un

conjunto de compuestos.

Si la estructura del blanco es conocida, el enfoque mas comun para el tamizaje
virtual son los estudios de acoplamiento o docking, los que consisten en la
derivacién de una puntuacion o score de la actividad a partir del posicionamiento
optimo del ligando en el sitio activo del blanco (86, 91-100). Si se desconoce la
estructura del blanco, los métodos de tamizaje virtual pueden derivarse de un pool
de compuestos con actividad conocida obtenidos de ensayos experimentales

previos. Estos métodos se conocen como enfoques del tamizaje virtual basados en
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ligandos, en oposicion al enfoque anterior basado en la estructura del blanco. Un
método simple basado en ligandos consiste en el ordenamiento de las moléculas
de una base de datos con respecto a su similitud con un conjunto de compuestos
activos conocidos, y la seleccién de los candidatos mejor ordenados como los mas
prometedores (86). Alternativamente, el conjunto de compuestos activos puede
usarse para derivar un modelo farmacdoforo que puede usarse como un filtro para
eliminar aquellos compuestos que no cumplan con las condiciones de actividad
necesarias (86, 101). Un enfoque mas general consiste en la construccién de un
modelo que correlacione la estructura de las moléculas con sus respectivas
actividades biologicas a partir de un pool de moléculas previamente evaluadas,
integrando asi informacion tanto de la actividad como de la inactividad de los
compuestos, Este problema se conoce como la modelacion de la relacién
estructura-actividad (REA) mas comunmente conocido por sus siglas en ingles

QSAR, acronimo de Quantitative Structure-Activity Relationships, e involucra

métodos de los campos de la estadistica y el aprendizaje de maquinas (machine
learning).

Cuando se conoce la estructura del blanco, las aproximaciones basadas en la
estructura, naturalmente constituyen la via mas racional para el tamizaje virtual (ver
referencia (102) y referencias incluidas). Por su parte, las aproximaciones basadas
en ligandos son de un interés considerable ya que los métodos de acoplamiento
son muy costosos desde el punto de vista computacional, y dificiles de automatizar
(2). En segundo lugar, la estructura del blanco es dificil, si no imposible, de obtener,

siendo en este caso igualmente imposible de aplicar un estudio de acoplamiento.
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Integracion temprana del concepto “drug-likeness”. Las propiedades de una

molécula que contribuyen a un perfil farmacoldgico, farmacocinético y toxicologico
favorable se denomina en la investigacién terapéutica moderna a través de un
término originalmente definido en inglés: drug-likeness. En la actualidad es
ampliamente aceptado que la principal causa de fallas en el proceso de
descubrimiento de farmacos es precisamente un pobre perfil farmacocinético y
toxicologico del candidato a farmaco (2, 3, 9, 103). Esta observacion revelé que en
la fase de optimizacion del lider, la capacidad de mejorar el perfil terapéutico del
candidato seleccionado basandose solamente en su actividad farmacoldgica fue
sobreestimada, lo que condujo a la integracién del concepto drug-likeness en
etapas anteriores a la optimizacion, durante la fase de identificacion del lider (2, 9).
Esta reconsideracion del paradigma secuencial de las fases de identificacion vy
optimizacién del lider marca un avance significativo hacia la racionalizacion del
proceso de descubrimiento de farmacos, lo que representa una severa reduccion
del retraso de la incorporacion a la clinica de nuevos agentes terapéuticos y como

consecuencia también una reduccion del costo global del proceso (1, 2).

Considerando el enfoque REA involucrado en el tamizaje virtual, los modelos
estadisticos y basados en aprendizaje computarizado que correlacionan
directamente la estructura de las moléculas con sus propiedades “drug-like” son
también utiles en este contexto (78, 103). Estrictamente hablando, estos modelos
no se relacionan con los analisis REA ya que el término actividad refiere a la nocion
de unién con el blanco, y la terminologia adoptada usualmente es la de analisis de

las relaciones estructura-propiedad (REP). No obstante, la integracion del concepto

M. Cruz Monteagudo — Métodos de Correlacion Estructura-Actividad Multiobjetivos



Quimioinformatica, Quimiometria y Desarrollo Racional de Farmacos 21

drug-likeness en el proceso de identificacion del lider puede verse como la
reformulacién del problema del tamizaje virtual y los analisis REA en un marco
multidimensional o multipropiedades mas general (2, 3, 10), si se considera que los

términos tamizaje virtual y REA a menudo ignoran este significado mas amplio.
1.2 Temas Abiertos en Quimioinformatica
1.2.1 Representacion y codificaciéon de la estructura molecular

Representacion de la estructura molecular. Existen diferentes formas de
representar la estructura molecular. La representacion molecular mas simple, en
una dimension (1D), se define a partir de la constitucion atémica de la molécula.
Por su parte, la representaciéon molecular bidimensional (2D) se basa en un grafo
denominado grafo molecular que representa los enlaces covalentes establecidos
entre los atomos de la molécula. Finalmente, en el espacio tridimensional (3D), una
molécula puede ser vista como un esqueleto, resultante de la introduccién de
coordenadas atomicas en el grafo molecular, o como varias superficies moleculares
que representan la proyeccion de las propiedades fisicoquimicas de los atomos,
tales como su potencial electrostatico, hidrofobicidad, carga o volumen de Van der

Waals, en una esfera que encierra a la molécula (90).

Codificacion de la estructura molecular. Desde el punto de vista practico, los
métodos quimioinformaticos a menudo no son capaces de manejar directamente
las representaciones moleculares, y se requiere encapsular la informacion
estructural en un conjunto de descriptores capaces de codificar la informacion
contenida en una representacion molecular especifica. Los Descriptores o indices

Moleculares (DMs o IMs) juegan un papel fundamental en la quimioinformatica y en
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particular para los estudios QSAR. En la actualidad un descriptor molecular se
define como: el resultado final de un procedimiento I6gico-matematico el cual
transforma la informaciéon quimica, codificada dentro de una representacion
simbdlica de una molécula, en un numero (o conjunto de estos) util(es) o en el
resultado de alguno de los experimentos ya estandarizados (104). De acuerdo a la
naturaleza en su definicion y a la complejidad de los rasgos moleculares
estructurales que codifican, los DMs se clasifican de forma general segun las
dimensiones que abarcan en: DMs-0D (Descriptores Constitucionales), DMs-1D
(Descriptores  Unidimensionales), DMs-2D (Descriptores Bidimensionales o
Invariantes de Grafos), DMs-3D (Descriptores Tridimensionales), y DMs-4D

(Descriptores Tetradimensionales).

Los DMs-0D son descriptores que se obtienen directamente de la férmula molecular
y son independientes de cualquier conocimiento sobre la estructura molecular, i.e.
numero de atomos (A), el peso molecular (MW), conteo de atomos-tipo (Ny) o
cualquier funcion de las propiedades atdmicas. Los DMs-1D estan basados en la
representacion unidimensional de la molécula (o representacion que consiste en
una lista de fragmentos estructurales de la molécula), aunque no requieren del
conocimiento completo de la estructura molecular, i.e. descriptores de busqueda y
analisis subestructural, como los Descriptores de Conteo de Fragmentos. Los DMs-
2D se basan en la representacion bidimensional o topoldégica de la molécula, o sea,
que consideran la conectividad de los atomos (vértices) en la molécula
(pseudografo) en términos de la presencia y naturaleza de los enlaces quimicos

(aristas). Entre los DMs-2D mas extendidos se encuentran los indices topoldgicos
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(ITs), los cuales estan relacionados con la nocién de invarianza del grafo en la
teoria de grafos. Ejemplos representativos de este tipo de descriptores incluyen los
Indices de Conectividad de Wiener y Randic (90, 104). Los DMs-3D son derivados
de la representacion tridimensional de la molécula y se basan no solo en la
naturaleza y conectividad de los atomos, sino también en la configuracion espacial
de la molécula. Una buena parte de estos descriptores requieren un paso preliminar
de alineamiento molecular que consiste en colocar las moléculas en una orientacion
comun en el espacio 3D por medio de operaciones de rotacion y traslacion (104).

La calidad del alineamiento se cuantifica a través de una funciéon de puntuacion o

scoring function, y se dice que las moléculas estan alineadas cuando la puntuacion
es maximizada. Finalmente los DMs-4D son descriptores basados no solo en la
configuracion espacial de la molécula, sino también en los campos escalares de
interaccién que se originan como consecuencia de la distribucion electronica en

dicha entidad quimica, i.e. Valores de la Energia de Interaccion (104).

El nimero de descriptores moleculares propuestos en la literatura hasta el
momento es realmente amplio. La presentacion anterior esta lejos de ser
exhaustiva, por lo que para una presentacién detallada los lectores interesados
pueden referirse a libros de texto que desarrollan este tema con profundidad (89,
90, 104). No obstante, la seleccion de descriptores “apropiados” para un problema

especifico continda siendo una cuestion abierta.

La teoria de las cadenas de Markov como fuente de descriptores moleculares.
Cadenas de Markov es el nombre de una teoria 0 modelo matematico definido por

Markov (31). Las cadenas de Markov constituyen uno de los modelos de la teoria
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de probabilidades mas usados en la investigacion cientifica (105, 106), y en la

actualidad son usadas como soporte de multiples aplicaciones en areas como la

inteligencia artificial, la epidemiologia, la medicina y la bioinformatica (36, 107-120).

Aunque las cadenas de Markov constituyen uno de los modelos de la teoria de

probabilidades mas usados, a continuacion ofrecemos algunas notas basicas sobre

estas que justifican la eleccion de las cadenas de Markov como fuente de

descriptores moleculares.

Las cadenas de Markov estudian fendmenos estocasticos, esto es: fendmenos
que al ser estudiados mediante mediciones en el tiempo (f) el resultado obtenido
no esta determinado sino que puede obtenerse cada vez con cierta probabilidad

uno de varios resultados posibles.

En cadenas de Markov para referirse a un resultado determinado se habla de
que el sistema ha ocupado un estado dado. En este trabajo hablaremos,
ademas, de cdomo cada estado estda caracterizado por una magnitud

fisicoquimica m;, que depende del fendmeno en estudio.

En la cadena de Markov se parte de una distribucion inicial de probabilidades
Apo(j) que son las probabilidades absolutas iniciales (f, = 0) con que el sistema
ocupa cada estado j. Dado un sistema con n estados, estas probabilidades

pueden ordenarse en un vector de probabilidades iniciales ®m = [*po(1), “po(2),
AP0(3),--- Apo(”)]-

Las relaciones entre los estados del sistema expresadas por el grafo sobre el

que se define la cadena de Markov pueden ser resumidas a través de la matriz

M. Cruz Monteagudo — Métodos de Correlacion Estructura-Actividad Multiobjetivos



Quimioinformatica, Quimiometria y Desarrollo Racional de Farmacos 25

estocastica M. Los elementos de esta matriz son las probabilidades 1p,-,- de que
el sistema pase de un estado i/ en el tiempo fy = 0 a otro estado j en el tiempo t,

=1 o primer paso.

e Las cadenas de Markov cumplen con la condicidn de que las probabilidades de
transicion kp,-j tanto para el primer paso (7p,-,-) como para tiempos ulteriores fx = k
> 1 depende solamente del estado que el sistema ocupaba en el tiempo anterior

tv-1 = k-1 pero no de tiempos anteriores (propiedad markoviana).

e Las cadenas de Markov cumplen con las ecuaciones de Chapman-Kolgomorov,
por lo que las probabilidades absolutas Apk(/'), con que el sistema ocupa
determinado estado j en el tiempo k, se determinan como los elementos de los
vectores *r = " - *1 = % - ("M)*. Del mismo modo, las probabilidades de

transicién “p; pueden ser calculadas como elementos de las matrices "M = ('M)*.

e Las probabilidades “p; para i = J se denominan probabilidades de autoretorno
donde el sistema regresa al estado inicial. Estas probabilidades se encuentran

en la diagonal principal o traza (Tr) de las matrices estocasticas.

e Tanto las probabilidades absolutas iniciales “py(j) (elementos de %), como las
probabilidades 7p,-,- (elementos de 1I'I) pueden ser determinadas a partir de las

magnitudes fisicoquimicas m; que caracterizan al estado.

De lo anterior se desprende que es posible derivar de la cadenas de Markov ciertos
numeros que la caracterizan, ya que dependen de i) los estados presentes, ii) de su
interconexion caracterizada por aj, y iii) de la tendencia del sistema a ocupar dichos

estados caracterizados por su magnitud fisicoquimica m; (71, 121). Por tanto, de ser

M. Cruz Monteagudo — Métodos de Correlacion Estructura-Actividad Multiobjetivos



Quimioinformatica, Quimiometria y Desarrollo Racional de Farmacos 26

aplicada la cadena de Markov a un sistema molecular como los descritos
anteriormente, dichos numeros podran ser usados como descriptores moleculares
para encontrar modelos tipo QSPR de una propiedad dada (20, 36-74). Entre los
indices numéricos que se puede generar producto de la aplicacién de las cadenas

de Markov se encuentran:

Probabilidades absolutas en si (“py). Estas solo pueden ser usados como

descriptores moleculares localmente definidos:

n

o =w- (M) =3 () (1.1)

Sy

Momentos espectrales de la matriz estocastica (**px), suma de las probabilidades

de autoretorno:
*py =T”(kH)=T”(1H)k =Z"Pﬁ (1.2)
J

Entropias de la distribucion de probabilidades (O):

n

O, =—ky z Apk (/) logApk () (1.3)

Sx

Magnitudes medias ([m]«x) calculadas como sumas ponderadas de probabilidades

absolutas:

[} =3 "p(i)-m, (1.4)
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1.2.2 Determinacion de la similitud molecular

La nocién de similitud desempefa un papel importante en la quimioinformatica
debido a un paradigma central dentro de esta area conocido como el principio de
similitud, el cual plantea que moléculas con estructuras similares tienden a exhibir
propiedades bioldgicas similares (122). Este principio justifica los métodos que
involucran algoritmos de agrupamiento, particionamiento y ordenamiento, y es por
esto que el acceso a la similitud estructural ha venido despertando una atencién

considerable en la comunidad quimioinformatica.

Una primera clase de algoritmos considera directamente las estructuras
moleculares. La similitud entre pares de grafos moleculares (2D) puede ser definida
a partir de la razdén entre sus tamarfos y el tamafio de su maximo sub-grafo comun
(MSC) (123). Este enfoque puede extenderse al caso 3D al considerar el mayor
conjunto de atomos idénticos con distancias interatomicas coincidentes (124).
También es posible obtener medidas de similitud entre estructuras 3D a través de
sus puntuaciones de alineamiento (125-128). Alternativamente, se puede acceder a
la similitud entre moléculas alineadas usando la metodologia CoMFA, a partir de la
comparacion de los campos moleculares a través del indice de similitud de Carbo

(129).

Sin embargo, debido a que tanto el alineamiento como la busqueda del maximo
sub-grafo comun son procesos intensivos y costosos desde el punto de vista
computacional, el enfoque principal se basa en definir directamente una medida de

similitud a partir de la comparacién de los descriptores moleculares.
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Debido a la gran diversidad de descriptores moleculares, numerosos métodos han
sido propuestos para cuantificar la similitud molecular, basados por ejemplo en
indices de conectividad (130), pares o tripletes de atomos en las representaciones
moleculares 2D y 3D (131), matrices de distancias interatbmicas y mapeo atomico
optimo (124), o vectores de autocorrelacion (132). El enfoque mas extendido de
cuantificacion de la similitud molecular consiste en el conteo del numero de
caracteristicas sub-estructurales compartidas. Varios coeficientes de asociacion
han sido definidos para este propdsito. Los mismos se basan esencialmente en el
producto entre los descriptores moleculares (131). Entre estos, el coeficiente de
Tanimoto, definido para el par de descriptores moleculares (A, B) como

B A"B
A"A+B"B—A"B

(1.5)

AB

ha emergido como una medida de similitud estandar (133).

Otra forma de cuantificar la similitud molecular desde el punto de vista estadistico
es a través de medidas de distancia, particularmente utiles en el area del
aprendizaje basado en casos (134-136) y el analisis de conglomerados (137, 138).
Aunque existen otras opciones posibles, la distancia euclidiana es la mas
extendida. La distancia euclidiana E de un caso i con respecto a un caso j se define

como:

E=[>x, -x,]" (1.6)

donde X; y X;representan los respectivos valores del atributo X para el caso i vy j,

respectivamente.
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Otras medidas de distancia pueden ser mas apropiadas es circunstancias
especiales. De cualquier modo, aun cuando se han realizado multiples esfuerzos
dirigidos a resolver el problema de la similitud molecular (139), acceder de forma
eficiente a la similitud molecular continia siendo un capitulo abierto de la

quimioinformatica.
1.2.3 Quimiometria y modelacion de la relacién estructura-actividad

Esta seccion tratara lo referente a la construccion de modelos que correlacionen la
actividad biolégica de una molécula con su estructura a partir de un pool de
compuestos de los cuales se conoce su actividad. El término actividad se emplea
usualmente en la investigacion terapéutica moderna en su sentido mas amplio para
referirse a cualquier propiedad biolégica que determine el perfil terapéutico de un
candidato a farmaco. Las décadas de investigacion en el campo de la estadistica y

el aprendizaje de maquinas (Machine Learning) han provisto toda una plétora de

métodos que han contribuido al desarrollo de lo que hoy se conoce como

quimiometria (140-142).

Consideraciones Metodolégicas. Los modelos pueden agruparse en dos
categorias principales segun la naturaleza de la propiedad a predecir. Los modelos
empleados para predecir propiedades cuantitativas, como por ejemplo, el grado de
unidén a un blanco, se conocen como modelos de regresion. Por otra parte, los

modelos de clasificacion se encargan de predecir propiedades cualitativas (143).

Para construir el modelo, el pool de moléculas con actividad conocida es
usualmente dividido en una serie de entrenamiento y una serie de prueba. La serie

de entrenamiento se usa para el aprendizaje o entrenamiento del modelo. El
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proceso de entrenamiento consiste en construir un modelo capaz de predecir
correctamente la propiedad biolégica de las moléculas incluidas en la serie de
entrenamiento, sin llegar a “memorizarlas”, lo que se conoce como sobreajuste del
modelo. Este fendmeno puede controlarse mediante el empleo de técnicas de
validacion cruzada que cuantifican la capacidad del modelo para predecir un
subconjunto de la serie de entrenamiento que se dejé fuera durante la fase de
entrenamiento. La serie de prueba es usada para evaluar la capacidad de
generalizacion del modelo entrenado. En los métodos de regresion, la capacidad
predictiva es cuantificada a través de la correlacién entre los valores predichos y
reales de la actividad. En los métodos de clasificacion, un criterio estandar es la
exactitud del clasificador, expresada como la fraccidn de compuestos clasificados
correctamente (143), asi como las razones de clasificacion de verdaderos(falsos)

positivos(negativos) (140, 143).

Puesto que usualmente requieren como entradas un conjunto limitado de variables
no correlacionadas, la aplicacion de modelos a la quimioinformatica requiere
condensar la informacién sobre las moléculas en un conjunto limitado de rasgos, lo
cual dista de ser una tarea trivial debido a la gran cantidad de descriptores
moleculares disponibles en la actualidad (89, 90, 104). Una manera bastante
extendida de conducir este problema en la quimioinformatica se basa en la
aplicacion de analisis de componentes principales (ACP) (144-146) o minimos
cuadrados parciales (MCP) (147-150), los cuales definen un conjunto limitado de

variables independientes a partir de combinaciones lineales del pool inicial de
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rasgos, de forma que sea posible conservar la mayor cantidad del contenido de

informacion.

Alternativamente, los métodos de seleccion de rasgos pueden usarse para
identificar un subconjunto de rasgos relevantes para la propiedad a predecir a partir
de un pool inicial de rasgos. Entre los métodos de seleccibn mas usados en la
modelaciéon REA se encuentran la seleccidn secuencial hacia delante (Sequential

Feature Forward Selection), la eliminacion secuencial hacia atras (Sequential

Feature Backward Elimination), el recorrido simulado (Simulated Annaeling) y la

seleccion basada en algoritmos genéticos, siendo esta ultima una de las mas

eficientes en el campo de modelacion REA (29).

La eleccibn de un modelo de entre la plétora de modelos existentes esta
relacionada con el objetivo final del estudio, y mientras que modelos complejos
pueden exhibir un gran potencial predictivo, estos a menudo va en detrimento de su

interpretabilidad.

De forma resumida, los principios de la metodologia REA pueden describirse
mediante los siguientes pasos comunes (143): 1) Formulacion del problema, en la
cual se determina el objeto de analisis y el nivel de informacién requerido; 2)
Parametrizacion cuantitativa de la estructura molecular de los compuestos; 3)
Medicion de la propiedad de interés; 4) Eleccidn del tipo de modelo REA que se va
a desarrollar; 5) Seleccién de los compuestos (disefio estadistico de la serie); 6)
Analisis matematico de los datos y validacion interna y externa de los modelos
obtenidos; 7) Interpretacion de los resultados y aplicacion de los modelos

desarrollados al disefio/descubrimiento de un nuevo compuesto lider, desarrollando
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procedimientos de tamizaje virtual. Sin embargo, como ya se ha dicho, el desarrollo

de cualquier estudio REA, es un ciclo iterativo.

Tendencias en la modelacion REA. E| primer modelo REA fue desarrollado en
1964 por Hansch y Fujita quienes aplicaron un analisis de regresién lineal multiple
(RLM) para correlacionar la actividad bioldgica de una molécula con un par de
descriptores relacionados con su estructura electronica y su hidrofobicidad (151,
152). Los modelos de regresion lineal multiple aun son ampliamente usados en la
modelaciéon REA. Los factores y variables latentes generados por los métodos
basados en ACP y MCP, respectivamente, son comunmente usados como entradas
en los denominados modelos de regresion de componentes principales (Principal

Components Regression) o regresion de minimos cuadrados parciales (Partial

Least Squares Regression) (150). Este es, en particular, el caso de la metodologia

CoMFA (153). Mas recientemente, los algoritmos evolutivos han sido introducidos
para solucionar el problema de la seleccidon de rasgos como una alternativa

eficiente a los métodos tradicionales de seleccidén (forward selection y backward

elimination) (154). Enfoques lineales pueden aplicarse al problema de la

clasificacion a través del analisis discriminante lineal (ADL) (155).

Sin embargo, debido a que esta clase de modelos esta limitada a establecer
relaciones lineales, este enfoque puede ser demasiado restrictivo. Los estudios
REA pueden beneficiarse de manera significativa del desarrollo de métodos no
lineales de modelacion, entre los que sobresalen las redes neuronales artificiales.
Desde las primeras aplicaciones, las redes neuronales de propagacion hacia atras

(back-propagation_artificial neural networks) dieron cuenta de su superioridad en
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cuanto a capacidad predictiva, y hoy en dia constituyen una herramienta estandar

de la modelacion REA (156-161).

A pesar de su eficiencia predictiva, la mayor critica a las redes neuronales
artificiales es su falta de interpretabilidad. Una clase alternativa de modelos
construye un clasificador expresado a través de una serie de reglas que relacionan
la estructura molecular con la actividad biolégica. Tales modelos pueden derivarse
a través de algoritmos de generacion de arboles de decisién (162, 163) o a partir de
métodos desarrollados en el campo de la programacion logica inductiva (164, 165),
aportando informacién valiosa sobre los rasgos estructurales responsables de la

actividad de las moléculas.

Por otra parte, es conocida su tendencia al sobreajuste ademas de su dificil
reproducibilidad debido a su inicializacién aleatoria y posible convergencia hacia
minimos locales (166, 167). Estos aspectos tedricos son en alguna medida

cubiertos por los algoritmos de maquinarias de vectores soportes (Support Vector

Machines, SVM), conocidas en particular por evitar el problema de la convergencia

hacia minimos locales, prevenir el sobreajuste, y ofrecer un mejor control del error
de generalizacion (168). En los ultimos afos los algoritmos SVM han demostrado
ser una herramienta poderosa para el desarrollo de estudios REA, a menudo
superando el desempefio de las redes neuronales artificiales en tareas de regresion

y clasificacion.

Métodos quimiométricos de modelacion REA. La Quimiometria es una disciplina
que recopila herramientas matematicas y estadisticas para tratar con datas

quimicas complejas (169-175). La quimiometria es la herramienta mas util en los
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estudios REA hoy en dia interceptdndose no solo con varios campos de la
Matematica y la Estadistica clasica sino también de la Inteligencia Artificial. Dentro

de los métodos y técnicas generales que engloba se encuentran los siguientes:

Anédlisis Exploratorio de Datos. El Analisis Exploratorio de Datos es una coleccidn
de técnicas que examinan la estructura del conjunto de datos antes de calcular
algun modelo estadistico (176). Su propdsito es obtener informacién acerca de la
distribucion de los datos, de la presencia de outliers y conglomerados, y revelar
relaciones y correlaciones a priori entre los objetos y/o variables. Ademas del uso
clasico de estadisticas descriptivas y de graficos, la exploracién de datos se apoya

hoy en técnicas de Descubrimiento de Conocimiento (Cubos OLAP (OnLine

Analytical Processing)) y de reduccion de datos, (clustering; y seleccion y

transformacion de rasgos como el ACP) (144, 177, 178).

Disefios Experimentales. Son procedimientos estadisticos para planificar un
experimento, i.e. el colectar datos apropiados los cuales, luego de su analisis por
métodos estadisticos, resultan en conclusiones validas. El disefio incluye la
seleccion de las unidades experimentales, la especificacion de las condiciones
experimentales, la especificacion de los niveles de los factores involucrados y la
combinacion de tales factores, la seleccion de la respuesta a ser medida, y la
eleccion del modelo estadistico para ajustar los datos (179, 180). Entre los disefios
experimentales mas conocidos se encuentran los Disefios Factoriales Completos,
los Disenos Factoriales Fraccionados, los Disefios estratificados, los Disefios

Compuestos, los Disefios Optimales y los Disefios de Mezclas (143).
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Analisis de Regresion. Este término representa un conjunto de métodos
estadisticos que usan ecuaciones matematicas para modelar la relacién entre una
respuesta medida u observada y una o mas variables predictivas. El objetivo de
este andlisis es doble: modelar y predecir. La relacion (modelo de regresion) se
describe en forma algebraica como y = f(x)+e siendo f una funcién lineal en el caso
mas simple, de las componentes del vector x; donde, x denota la(s) variable(s)
predictiva(s), y la(s) variable(s) respuesta(s), f(x) es la parte sistematica del

modelo, y e es el error aleatorio o residual del modelo (181-184).

El analisis de regresién incluye no solo la estimacion de los parametros del modelo
de regresion, sino también el calculo de los estadisticos de la bondad de ajuste y la
bondad de prediccion, el diagndstico de la prediccidn, el analisis de residuales, y el

analisis de influencia (185).

Ademas de la bien conocida regresion lineal de Minimos Cuadrados Ordinarios
(MCO), también son importantes los modelos de regresion sesgada, regresion no-
lineal y de regresion robusta. Dentro de los métodos sesgados, los métodos de
regresion mas populares son: Regresion de Componentes Principales, Regresion

de Minimos Cuadrados Parciales, Ridge Regression, Regresién Continua,

Regresion por Pasos o Etapas.

Dentro de los métodos no lineales estan ademas la regresion de minimos
cuadrados no lineal, i.e. Regresion Polinomial, el método de Minimos Cuadrados
Parciales No Lineal y las Expectativas Condicionales Alternantes. Sin embargo,

algunas técnicas de redes neuronales artificiales también se han considerado
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dentro de los métodos de regresion no-lineales tales como el Método de

Propagacién Hacia Atras.

Métodos de Clasificacion. Se utilizan para la asignacion de objetos a una de varias
clases basado en una regla de clasificacion. Son métodos de aprendizaje
supervisado, pues se “aprende” a partir de una serie de casos con variables
predictivas y funcion “objetivo” o variable dependiente también conocida (esta serie
de entrenamiento es el “maestro o supervisor”). Tal es el caso del método de
regresion; solo que en los problemas de clasificacién la funcion objetivo o variable
dependiente es discreta, i.e. es una clase. El objetivo de tales técnicas es calcular
una regla de clasificacion (y, posiblemente, limites de clases, o probabilidades de
pertenencia a una clase), basados en los objetos de la serie de entrenamiento y
aplicar esta regla para asignar una de estas clases, a objetos de clases
previamente desconocidas (186-188). Los métodos de clasificacion son apropiados
para modelar varias respuestas REA, como por ejemplo: compuestos activos/no-

activos o compuestos de toxicidad baja/medianal/alta.

Los métodos de clasificacion de origen estadistico mas populares son: Analisis
Discriminante Lineal; Analisis Discriminante Cuadratico; Analisis Discriminante

Regularizado; Métodos de Arboles de Clasificacion; Regression Decision Trees

potentes arboles de decision cuyas hojas finales no definen una clase para un
segmento de la poblacién, sino una ecuacion de regresion, por ejemplo logistica
para clasificar a los elementos de ese segmento, los Clasificadores de Funcion
Potencial; los Clasificadores Medios mas Cercanos; los Clasificadores Medios mas

Cercanos Ponderados, esto ultimos basados en el método de los K-ésimos Vecinos
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mas Cercanos y que basan su principio de funcionamiento en el aprendizaje
basado en casos. Basicamente se almacenan los casos del entrenamiento y se usa
una funcion de distancia para determinar el o los kK miembros de conjunto de
entrenamiento mas cercanos a un caso de prueba desconocido. Una vez localizado
el caso mas cercano del conjunto de entrenamiento, se predice la clase del caso de

prueba.

La regresion lineal multiple también puede ser aplicada a problemas de clasificacion
en dominios con atributos numéricos al igualar a 1 los casos del entrenamiento
pertenecientes a la clase y a 0 los que no pertenecen. El resultado es una
expresion lineal para cada clase. Esta aproximacién a menudo ofrece buenos
resultados pero una de sus limitaciones principales es que la regresién por minimos
cuadrados asume que los errores no solo son estadisticamente independientes sino
que ademas estan normalmente distribuidos con la misma desviacién estandar; una
suposicidon que es palpablemente violada cuando el método es aplicado a
problemas de clasificacién dado que las observaciones solo pueden tomar valores
iguales a 0 o 1. En condiciones tedricas desfavorables como la falta de normalidad
u homogeneidad de varianzas, la regresion logistica (RL) es un recurso fabuloso ya
que en lugar de aproximar directamente los valores a 0 o 1 se construye un modelo
lineal basado en una variable objetivo transformada. Para el caso de dos clases la
regresion logistica reemplaza la variable objetivo original (Pr[1]|as,ay,...,ax]), la cual
no puede ser aproximada de manera exacta por (logPr[1|as,az,....ad/1-
Pr[1|a+,az...,ak]), generandose asi valores que ya no estan restringidos en el

intervalo [0,1] pero que estan distribuidos a lo largo del intervalo [-~, +«]. Estas
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variables transformadas son aproximadas usando una funcién lineal del mismo
modo que en los modelos de regresion lineal multiple (140). El modelo resultante

es.

Pr[1|a1,az,...,ax] = 1/(1+exp(-wo-w1a1-...-Wiax ))
Los pesos wi son seleccionados de manera que ajusten apropiadamente los datos.
En lugar de usar el cuadrado del error como medida de la bondad de ajuste, la RL

emplea una transformacion logaritmica de la maxima verosimilitud (log-likelihood)

como criterio. Asi, son seleccionados los pesos wx que maximicen el criterio de log-
likelihood (140).

Existen reportes de desempefos superiores incluso a una red neuronal artificial por
medio de la regresion logistica en problemas reales cuando la estructura de la red

aconseja pocas neuronas y capas ocultas (189, 190).

Por otra parte, se pueden encontrar varios métodos de clasificacion o de analisis
supervisado dentro de la Inteligencia Artificial, en particular las redes neuronales
artificiales. Las mismas representan un conjunto de métodos matematico-
computacionales, modelos y algoritmos disefiados para imitar los métodos de
adquisicién del conocimiento y procesamiento de la informacidn del cerebro
humano. Las redes neuronales artificiales son especialmente apropiadas para tratar
con relaciones y tendencias no-lineales y se han propuesto para enfrentar una gran
variedad de problemas tales como: la exploracion de datos, el reconocimiento de
patrones, la modelacién de respuestas continuas y categorizadas, problemas de

respuestas multiples, etc. (191-193).
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Por otra parte, ante ciertos problemas no es posible lograr la respuesta 6ptima con
un unico clasificador y se plantea entonces la necesidad de “multiclasificadores”
que combinen de alguna manera, las respuestas de varios clasificadores. Los
multiclasificadores pueden ser enfocados desde varios puntos de vista, desde los

mas simples (ponderacion estadistica) hasta su combinacion inteligente (194).

Analisis de Conglomerados (Cluster Analysis). Ademas de las técnicas de

aprendizaje supervisado, se utilizan técnicas de aprendizaje no supervisado, en la
cual se conforman “clases” a partir de variables predictivas conocidas sin que haya
un conocimiento previo sobre la clase a que pertenece cada instancia, a veces, ni
siquiera, sobre el numero de clases a considerar. El Analisis de Conglomerados
esta basado en la evaluacion de la similitud/disimilitud de todos los pares de objetos
del conjunto de datos. Esta informacion se reune en la matriz de similitud o en la
matriz de distancia de datos (137, 138). Los métodos de aglomerar mas populares
son los Métodos Aglomerantes Jerarquicos y los Métodos Divisivos Jerarquicos.
Otros métodos populares son los Métodos no-Jerarquicos, tales como el Método de
las K-Medias y el Método de Jarvis-Patrick. También la Inteligencia Artificial aporta
métodos de analisis no supervisado analogos a las técnicas estadisticas de
clustering pero de caracter esencialmente no jerarquico ni lineal, por ejemplo la bien

conocida red de Cohonen y sus variantes (195).

Optimizacion. Las técnicas de optimizacidn estan orientados a encontrar el valor
optimo (minimo o maximo) de una funcion numérica f, llamada funcion objetivo,

con respecto a un conjunto de parametros p, f(p1, p2, .-, Pp)-
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Entre las técnicas de optimizacion mas populares y de uso frecuente en nuestro
campo, se encuentran: la Optimizacion Newton-Raphson, la Optimizacion del
Ascenso mas Abrupto, la Optimizacion del Descenso mas Abrupto, la Optimizacion
Simplex, la Optimizacidn por Algoritmos Evolutivos, y el Recorrido Simulado (180,
196, 197). La Inteligencia Artificial aporta las llamadas técnicas de Aprendizaje

Reforzado (198, 199).

Optimizacion Multiobjetivos. Los métodos de optimizacion multiobjetivos introducen
una nueva filosofia para la optimizacién basada en la obtencién de compromisos
entre varios objetivos (11). Por medio de los métodos de optimizacion multiobjetivos
es posible encontrar una solucion O6ptima global mediante la optimizacion
simultdnea de multiples propiedades interrelacionadas. ElI mayor beneficio de los
métodos de optimizacion multiobjetivos es que el 6ptimo local correspondiente a un
objetivo puede evitarse considerando simultaneamente todos los objetivos lo cual
lleva a un proceso global mas eficaz. Existen dos enfoques generales para la
optimizaciéon multiobjetivos. Uno consiste en combinar las k funciones objetivo
individuales en una unica funcién compuesta. En este caso, la determinacién de un
unico objetivo es posible mediante la suma ponderada de las funciones objetivo
(SPFO) o a través del uso la teoria de utilidad o deseabilidad (200). Estos métodos
ofrecen soluciones utiles, pero su principal desventaja reside en la seleccion
apropiada de los pesos o funciones de deseabilidad (media geométrica) o utilidad
(media aritmética) que caractericen adecuadamente las preferencias del
investigador. El segundo enfoque consiste en determinar el conjunto total o un

subconjunto de soluciones pareto optimas (Métodos de optimizacion multiobjetivos
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basados en pareto). El conjunto de soluciones pareto 6ptimas es un conjunto de
soluciones que no son dominadas por ninguna otra solucién. A medida que nos
movemos de una solucién pareto hacia otra, siempre existe cierto sacrificio en
uno(o varios) objetivo(s) para lograr una cierta mejora en el(los) otro(s) objetivo(s).
Un conjunto de soluciones pareto éptimas siempre es preferible a una unica
solucion o6ptima ya que al considerar problemas reales la solucién final del

investigador siempre se basa en compromisos.

Un problema de optimizacién multiobjetivos puede formularse de la siguiente
manera. Considere un problema de toma de decisiones donde el investigador
desea optimizar k objetivos de tal modo que los objetivos no son conmensurables y
el investigador no tiene una preferencia clara de un objetivo con respecto al resto.
Sin pérdida de generalidad, todos los objetivos pueden considerarse como objetivos
de minimizacion. Un objetivo de minimizacién puede transformarse en un objetivo
de maximizacion simplemente multiplicando este por -1.

Un problema de minimizacion multiobjetivos con k objetivos se define como sigue:
Dado un vector variable de decisidn n-dimensional x = xx en el espacio de
soluciones X, se pretende hallar un vector x que minimice un conjunto dado de K
funciones objetivo z(X) = {zsX),..., zx(x)}. El espacio de soluciones X
generalmente esta limitado por una serie de restricciones, tales como gi(x) = b;
paraj=1, ..., my limites en las variables de decision.

En muchos problemas de la vida real, los objetivos bajo consideracion se
encuentran en conflicto. Debido a esto, optimizar x con respecto a un solo objetivo

a menudo conlleva a resultados inaceptables con relacion al resto de los objetivos.
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Por tanto, es casi imposible obtener una solucion multiobjetivos perfecta que
optimice simultdneamente cada funcion objetivo. Una solucion razonable a un
problema multiobjetivos es investigar un conjunto de soluciones donde cada
objetivo sea satisfecho a un nivel aceptable sin ser dominado por ninguna otra
solucion.

Si todas las funciones objetivo deben ser minimizadas, se dice que una solucion
factible x domina a otra solucion factible y (x >y), si y solo si, z{x) < z(y) parai=1,
..., K'y z{(x) < z{(y) para al menos una funcion objetivo j. Se dice que una solucion
es pareto optima si esta no es dominada por ninguna otra solucion en el espacio de
soluciones. Una solucion pareto optima no puede ser mejorada con respecto a
cualquier objetivo sin afectar al menos uno de los objetivos restantes. El conjunto
de todas las soluciones no dominadas factibles en X se denomina como el conjunto
pareto 6ptimo, y para un conjunto pareto 6ptimo dado, los valores de la funcion
objetivo correspondiente en el espacio de los objetivos se denomina frente pareto.
Para muchos problemas, el numero de soluciones pareto Optimas es enorme
(quizas infinitas).

El objetivo final de un algoritmo de optimizacion multiobjetivos es identificar las
soluciones pertenecientes al conjunto pareto 6ptimo. Sin embargo, identificar la
totalidad del conjunto pareto 6ptimo, para problemas de con gran cantidad de
objetivos, es practicamente imposible debido a su tamafio. Ademas, para muchos
problemas, especialmente en problemas de optimizacion combinatoria, probar la
optimalidad de la solucién es computacionalmente inviable. Por tanto, un método

practico para la optimizacion multiobjetivos es investigar el conjunto de soluciones
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que representan lo mejor posible al conjunto pareto 6ptimo (el mejor conjunto

pareto conocido).

Varias aplicaciones de los métodos de optimizacidn multiobjetivos han sido
reportadas en la literatura. Las mismas van desde la mineria de subestructuras
hasta estudios de acoplamiento, incluyendo estudios QSAR y QSPR inverso (11,
201-207). Especificamente en el area de los estudios QSAR, las técnicas de

optimizacion multiobjetivos han sido soélo recientemente aplicadas (75-77).
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2 MATERIALES Y METODOS

2.1 Estudios de Correlacion Estructura-Propiedad Multisistemas Basados en

el Uso de indices Markovianos Sistema-Dependientes
2.1.1 Calculo de los indices Markovianos Sistema-Dependientes

El calculo de todos los descriptores moleculares modificados basados en cadenas

de Markov esta implementado en el programa MARCH-INSIDE (208). EI mismo

posee una interfaz grafica que permite su uso de forma simple por usuarios con

conocimientos computacionales basicos.
2.1.2 Conformacién de la base de datos
2.1.2.1 Efectos adversos de farmacos sobre multiples sistemas de érganos

La base de datos fue conformada por un conjunto de farmacos de uso frecuente en
la practica clinica y reconocida capacidad para inducir diversos efectos adversos en
diferentes sistemas de drganos en el hombre; siendo todos estos farmacos
ampliamente probados en la practica clinica y sus efectos adversos reportados
mediante estudios de farmacovigilancia. Para esto se empled un reporte de efectos
adversos de medicamentos recogido en INTERCOM 94’ (209). La misma fue
conformada por 301 farmacos de los que son reportados 39 efectos adversos que

afectan 11 sistemas de 6rganos.

21.2.2 Coeficientes de particion de farmacos, compuestos quimicos y

contaminantes ambientales en multiples sistemas de particiéon bifasicos

Inicialmente fueron colectados de la literatura (210-217) un total 413 compuestos

que incluyen farmacos y compuestos quimicos. Los compuestos se agruparon en
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17 sistemas de particion bifasica (SPB) de relevancia bioldgica; medidos en

diversas especies biologicas (ratones, ratas, conejos y humanos).

Debido a que los datos recolectados provienen de fuentes diversas y por lo tanto
los parametros han sido determinados por métodos diferentes y con diferentes
niveles de error en las mediciones, en lugar de predecir directamente los
coeficientes de particion de las moléculas seria mas consistente en términos de
exactitud clasificar las moléculas en dos grandes grupos denominados: con
tendencia a la particion (CTP) y sin tendencia a la particion (STP) en los distintos
sistemas bifasicos. Para simplificar el problema todos los coeficientes de particidén
fueron establecidos de manera que el proceso de particion ocurre de la fase mas
organizada a la menos organizada; esto es, del agua al aire, o del tejido al plasma
(61). Cuando el valor experimental del coeficiente de particion es mayor que 1 (log
P > 0) la molécula es clasificada a priori como CTP, de otra forma se clasifica la

molécula como STP.

Con el objetivo de adicionar sistemas de relevancia para la toxicologia ambiental
(efectos toxicos de compuestos quimicos sobre el hombre) la base de datos fue
posteriormente ampliada a 1300 compuestos incluyendo ahora contaminantes
ambientales (210-226). Los compuestos se agruparon en 38 sistemas de particion
bifasicos de relevancia biolégica o para la toxicologia ambiental; medidos en

diversas especies biologicas (peces, conejos, ratas y humanos).

En esta aplicacion cuando el valor experimental del coeficiente de particion (log P)
del sistema bifasico es mayor que el punto de ruptura (PR) establecido para ese

sistema la molécula es clasificada a priori como CTP, de otra forma se clasifica la
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molécula como STP. El punto de ruptura de cada sistema se determina en este
trabajo como PR = (log Pmax + 10g Pmin)/2; donde log Pmax €s el mayor valor del

coeficiente de particion para un SPB especifico y log Pmin €s el menor valor.
2.1.3 Analisis estadistico

Haciendo uso de los indices markovianos sistema-dependientes es posible
desarrollar una relacion cuantitativa estructura-propiedad lineal simple con la

siguiente formula general:
P =by+b -X,+b,- X, +....+b, - X, (2.1.1)

Para la obtencion de las funciones de clasificacion se eligid6 el Analisis
Discriminante Lineal implementado en el paquete estadistico STATISTICA 6.0
(227). Este modelo trata con la clasificacion de un conjunto de diversos compuestos
capaces de inducir diferentes efectos adversos en diferentes sistemas de érganos o
sufrir un proceso de particion en diferentes SPB. La variable (P4) indica la
ocurrencia (Px = 1) o ausencia (Pyx = —1) del efecto adverso/proceso de particion en
el sistema x de 6rganos/de particion bifasico en cuestion. Todas las variables a

explorar fueron estandarizadas (143). El método Forward stepwise se fijé6 como

estrategia de seleccién de variables (228).

La calidad de los modelos basados en Analisis Discriminante Lineal se determin6
mediante la inspeccion de los porcentajes de buena clasificacion del modelo, del
estadistico U de Wilk como medida del poder discriminante del modelo, la razén F
de Fisher y su nivel de significacion estadistica (p) como medidas de la significaciéon

estadistica de la ecuacién, y el cuadrado de la distancia de Mahalanobis (D?) como
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medida de la separacion entre grupos. Se tuvo en cuenta ademas, la razén entre
casos y variables incluidas en la ecuacién asi como el numero de variables a ser
explorado con el objetivo de evitar sobreajuste y/o correlaciones casuales (228,

229).

El poder predictivo de los modelos fue evaluado mediante una técnica de re-

sustitucidn de casos en cuatro subconjuntos de prediccidn (4-fold Cross Validation)

(143, 230, 231) donde se reportan los valores de exactitud para los subconjuntos de
entrenamiento y prediccion y para el conjunto total de compuestos en cada uno de
los 4 experimentos asi como los valores promediados de los subconjuntos de
entrenamiento, prediccidn y para el conjunto total de compuestos relativos a los 4

experimentos.

Especificamente, en el caso de la derivacion del modelo QSPR basado en los
energia libre de particion estocastica para la modelacién del perfil de distribucion de
los 1300 compuestos agrupados en 38 sistemas de particion bifasicos la seleccion
de las variables mas relevantes fue conducida a través de varios métodos (forward

stepwise, backward stepwise, forward entry, backward removal y best subset

selection; con el objetivo de seleccionar el mejor modelo (228, 229). Se empleo el
método de ortogonalizacion de Randic para eliminar el problema de la colinealidad

(232-236).

En esta aplicacién fue probada la capacidad de las redes neuronales artificiales
para capturar relaciones no lineales (15, 16, 156, 237-240). Para esto se
desarrollaron varios modelos de clasificacion basados en redes neuronales

artificiales usando las variables incluidas en el mejor modelo basado en Analisis
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Discriminante Lineal encontrado. Los modelos de redes neuronales artificiales
fueron desarrollados usando cinco arquitecturas de redes diferentes incluidas en el
Solucionador Inteligente de Problemas implementado en el médulo de redes

neuronales del paquete estadistico STATISTICA 6.0 (227).
2.1.4 Ensayos biolégicos y animales de laboratorio

Determinacion de la distribucion del 2-bromo-5-[2-bromo-2-nitrovinil] furano
en organos de rata. Las muestras de sangre (100 uL) fueron mezcladas con 1 mli
de agua para provocar la hemdlisis de las células rojas. Se procedid al conteo de
las muestras de orina (1 ml) y plasma (100 pL) afadiéndole 2 ml de céctel de
centelleo. Se adquirieron 32 ratas macho de la linea Sprague—Dawley pesando
entre 280-300 g, las que se separaron en ocho grupos experimentales (4
ratas/tiempo de dosificacion). Las ratas previamente pesadas recibieron una unica
dosis oral de ['*C]-2-bromo-5-[2-bromo-2-nitrovinil] furano en Miglyol® 810N (100
mg/Kg) mediante gavage oral. La dosis volumen fue de 5 ml/Kg a 0.5, 1, 2, 3, 6, 12,
24 y 48 horas después de la administracion del farmaco. Las ratas fueron
anestesiadas y la sangre fue colectada en tubos heparinizados. Las células rojas de
la sangre y el plasma fueron separados por -centrifugacion. El nivel de

radioactividad fue ademas determinado en la sangre total.

2.2 Empleo de Métodos de Optimizaciéon Multiobjetivos y Ordenamiento
Basados en Funciones de Deseabilidad en Estudios Globales de Correlaciéon

Estructura-Actividad

Mejorar el perfil de una molécula para el proceso de descubrimiento de farmacos

requiere de la optimizacion simultanea de numerosos objetivos que a menudo se

M. Cruz Monteagudo — Métodos de Correlacion Estructura-Actividad Multiobjetivos



Materiales y Métodos 49

encuentran en conflicto. Esencialmente, el farmaco ideal deberia poseer la mayor
eficacia terapéutica y biodisponibilidad a la vez que la minima toxicidad posible. Si
desarrollar el farmaco ideal es sumamente dificil, encontrar el mejor compromiso
posible entre objetivos que compiten como los antes mencionados es una opcion
mas accesible y realista. De este modo, cuanto mas deseable se torna el perfil de
cada uno de estos objetivos mas deseable sera el candidato a farmaco (ver Figura

2.2.1).

SEGURIDAD

BIODISPONIBILIDAD

Figura 2.2.1. Representacién grafica del compromiso entre eficacia terapéutica
(potencia), biodisponibilidad (propiedades ADME) y toxicidad (seguridad) requerido

para alcanzar un farmaco exitoso.

Con este propdsito, nos proponemos realizar una OMO basada en la estimacion de
la deseabilidad de varias respuestas interrelacionadas; lo que permitira conducir
estudios QSAR globales considerando simultaneamente el perfil farmacolégico,
farmacocinético y/o toxicolégico de un conjunto de candidatos. La metodologia
propuesta (definida originalmente en inglés como Multi-Objective OPtimization
based on the Desirability Estimation of Several Interelated REsponses [MOOP-

DESIRE]) encuentra la solucion mas deseable que simultaneamente optimiza un
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problema multiobjetivos de quimica médica empleando las funciones de
deseabilidad de Derringer (241), especificamente dirigida a conferir racionalidad al

proceso de descubrimiento de farmacos.

2.2.1 Optimizacion multiobjetivos basada en la estimacién de la deseabilidad

de varias respuestas interrelacionadas

El proceso de optimizacion simultanea de multiples propiedades de un candidato a

farmaco es descrito a continuacion:
1-Desarrollar un modelo de prediccion (MP) para cada respuesta a optimizar (242).

Debido a la multiplicidad de factores involucrados en el perfil farmacéutico de una
molécula no es irrazonable suponer que el mismo subconjunto de variables
independientes no es capaz de explicar de manera 6ptima todas las respuestas
para diferentes propiedades biolégicas (especialmente propiedades competitivas
como la potencia y la toxicidad). Para esta situacion existe aun una forma de
maximizar simultaneamente la deseabilidad de diferentes tipos de propiedades

biolégicas.

2-Calcular por separado los valores predichos de cada respuesta usando el MP
respectivo y usar estos para ajustar un modelo que contenga todas las variables

independientes usadas en la modelacion de las respuestas originales.

Aqui las variables independientes usadas para calcular los valores predichos de las
respuestas originales se corresponden con los usados para las respuestas
originales. Las variables independientes no usadas en calcular los valores

predichos de las respuestas originales tomaran valores igual a cero.
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3-Especificar la funcion de deseabilidad para los valores predichos de cada

respuesta.

Para cada respuesta Y;, una funcién de deseabilidad di(Y;) asigna valores entre 0 y
1 para los posibles valores de Y, Esta respuesta transformada, llamada d(Y)),
puede tomar varias formas diferentes. Independientemente de la forma, d(Y;) = 0
representa un valor completamente indeseable de Y,y d(Y;) = 1 representa un valor
de respuesta completamente deseable o ideal. Las deseabilidades individuales son
entonces combinadas utilizando la media geométrica, generandose asi la

deseabilidad global D:

1

D=(d, xd,x..xd,)* (2.2.1)
donde k denota el numero de respuestas.

Este valor D codifica de manera global la deseabilidad de la combinacion de los
niveles de respuesta. Claramente el rango de D estara también en el intervalo [0, 1]
y aumentara en la medida que el balance de las propiedades sea mas favorable.
Note que si cualquier respuesta Y; es completamente indeseable [d{(Y;) = O],
entonces la deseabilidad global sera cero. De esta forma, la maxima deseabilidad
se correspondera con los niveles de las variables independientes que

simultaneamente maximicen D.

En dependencia de que una respuesta particular Y; deba ser maximizada,
minimizada, o le sea asignado un valor blanco o diana, podran ser usadas
diferentes funciones de deseabilidad d(Y;. En este trabajo son usadas las

funciones de deseabilidad propuestas por Derringer y Suich (241).
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L;, Uiy T; seran los valores minimo, maximo, y diana, respectivamente, que son

deseados para la respuesta Y}, siendo L;< T; < U..

Si una respuesta es del tipo “un valor diana es el ideal”’, entonces su funcién de

deseabilidad individual sera:

A .
— si L <Y <T,
Ti_Li
v -u, |
d,(Y,)= ﬁ} si T,<¥ <U, (2.2.2)
0 Si )A’l.<Ll. or )}>Ul

Si la respuesta debe ser maximizada, entonces su deseabilidad individual sera

definida como:

0 si Yi<Ll
. vy -L ]| R
d,(Y)= Tl Ll} si L <Y <T, (2.2.3)
1 Si I}iZTI=U,.

Ti en este caso es interpretado como un valor suficientemente grande de la

respuesta que puede coincidir con U..

Finalmente, si queremos minimizar una respuesta, entonces podriamos usar la

siguiente funcion:
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1 si Y, <T, =1L,
. v -u. | .
d,(Y,)= {T’ U':I si U, <Y, <T, (2.2.4)
0 si Y, 22U,

Ti denota aqui un valor suficientemente pequefio de la respuesta que puede

coincidir con L;.

Aqui, los exponentes s y t determinan qué tan importante es alcanzar el valor diana

T; (241).

Finalmente, es posible predecir la deseabilidad global D de cada candidato a
farmaco determinada por k respuestas Y, las que a su vez estan determinadas por
un conjunto especifico de variables independientes X,. Sin embargo, debido a que
la funcion de deseabilidad de Derringer es construida usando las respuestas

predichas (Y;) no es posible conocer cuan confiable es el valor predicho de

deseabilidad global D de cada candidato.

Para superar esta limitaciéon se propone un parametro estadistico, el coeficiente de
determinacién de la deseabilidad global (R?p). Este es capaz de reflejar el efecto del
conjunto de variables independientes (X;) usado para ajustar las respectivas

respuestas, en la reduccion de la incertidumbre de la prediccion de los valores D;.

Si Y; es estimada como una funcion continua de X;; d(Y;) es una funciéon continua
de Y, (ver ecuaciones (2.2.2), (2.2.3) y (2.2.4)), y D es una funcion continua de di(Y))
(ver ecuacién (2.2.1)); entonces D es también una funcion continua de X,.
Consecuentemente, R’y puede ser calculado de forma analoga al bien conocido

coeficiente de determinacion R2. Especificamente, R?p es calculado usando los
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valores de deseabilidad global observados D, (calculados a partir de Y)) y

predichos D, (calculados a partir de Y)) en lugar de usar directamente los valores

A

de respuesta observados (Y)) y predichos (Y)).

SSE__, 2.(D, =D;)’

R’p=1- =1- ——
SSTO Y (D, —Dy)

(2.2.5)

Donde D, y D;, han sido previamente definidos. Byi es el valor medio de D para

las respuestas Y; de cada caso incluido en el conjunto de datos, SSTO es la suma

total de cuadrados, y SSE es la suma de cuadrados debido al error.

Asi, R%p posee las mismas propiedades de R?. Estaria incluido en el rango [0, 1] y
mientras mayor sea R’p menor sera la incertidumbre al predecir D usando un

conjunto especifico de variables independientes X, (242).

Considerando que R*, mide la bondad de ajuste en lugar de la capacidad predictiva
de un determinado modelo de prediccion es aconsejable usar una medida analoga
al coeficiente de determinaciéon de la validacién cruzada dejando un caso fuera
(R%.0o.cv 0 Q?) para determinar la confiabilidad del método en la prediccién de D.
Para esto, el coeficiente de determinacion de la deseabilidad global debido a la

validacion cruzada (Q%p) puede ser definido en forma analoga a R%p:

. SSEppcr _Z(DK - D, (LOO~-CV))’
Qb =1 =1 — (2.2.6)
SSTO 2.(D, -D,)
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Donde SSE,cocvy D, (LOO-CV) son la suma de cuadrados debido al error en la

validacién cruzada y la deseabilidad global predicha mediante LOO-CV,

respectivamente.

De este modo, podemos tener una medida de la confiabilidad de la optimizacién

simultanea de las k respuestas sobre el dominio de variables independientes.

4-Optimizar simultaneamente las k respuestas (objetivos) maximizando Ila

deseabilidad global D sobre el dominio de variables independientes.

La deseabilidad global D puede ser maximizada sobre el dominio de variables
independientes X, a través del método simplex de optimizacion de funciones (243-
245). El resultado final se traduce en encontrar los niveles 6ptimos de las variables
independientes que optimizan simultaneamente las k respuestas determinando la
calidad final del producto. De este modo, el mejor compromiso posible entre las k
respuestas es encontrado y consecuentemente la mayor deseabilidad global para el

compuesto final es alcanzada.
2.2.2 Ordenamiento de soluciones basado en funciones de deseabilidad

El razonamiento basado en casos se basa fundamentalmente en la suposicion de
que casos con una descripcion similar (determinada por determinados rasgos o
caracteristicas; en este trabajo los descriptores moleculares) debe tener una
solucion similar (el objetivo que se persigue en un estudio, en este trabajo las

propiedades involucradas en el perfil terapéutico del candidato a farmaco) (246).

Este tipo de razonamiento posibilita proponer un método de ordenamiento basado

en parametros estimados a partir de la descripcion de los casos. Especificamente
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sera posible ordenar candidatos provenientes de bibliotecas combinatorias de los
cuales solo se conoce su estructura, con respecto a su similitud con el caso éptimo
determinado mediante el proceso de optimizacion multiobjetivos descrito

anteriormente.

A; es el parametro usado aqui para describir la similitud entre un caso i y el caso
optimo en funcién del conjunto de variables descriptivas empleadas en el proceso
de optimizacion y se define como:

A = 251‘,)( "Wy (2.2.7)

X=1

donde 0;x es la distancia euclidiana del caso i con respecto al caso 6ptimo
considerando el(los) parametro(s) X y wx representa el peso o influencia de la

variable X sobre la deseabilidad global D del caso i.

Una vez determinado A, este parametro es normalizado nuevamente mediante el
empleo de las funciones de deseabilidad de Derringer (241) (especificamente a
través de la ecuacion (2.2.4)); de manera que los menores valores de A; (que
indican una mayor similitud con respecto al caso éptimo) tomen los valores mas
cercanos a 1y viceversa. Aqui L; se corresponde con el minimo valor de A; (Amin) Y
U; = Aimax- Esto se hace con el objetivo de llevar los valores de D; y A; a una misma
escala de manera que la diferencia entre estos pueda ser miminizada para cada

caso.

El conjunto 6ptimo de pesos wx que minimizan la diferencia entre los valores de D,y

los valores normalizados de A; se obtuvieron usando un algoritmo de optimizacion a
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larga escala basado en un método de ajuste de curva no lineal (247, 248)

implementado en la funcion "Isqcurvefit" del programa MATLAB, Version 7.2 (249).

Una vez minimizada la diferencia entre D; y los valores normalizados de A; se
obtiene una correspondencia entre la descripcion (valores normalizados de A;,) y la
solucion de los casos (valores de D;). Esto permite, bajo los principios del
razonamiento basado en casos, ordenar nuevos candidatos de los cuales solo se
conoce su estructura, en funcién de A;. De este modo sera posible identificar los
candidatos mas prometedores los cuales seran ordenados en los primeros lugares
(los de menores valores de A; y por tanto los mas préximos al candidato éptimo) y

descartar el resto de los candidatos que estén ordenados al final de la lista.

2.2.2.1 Validacion del método de ordenamiento y estimacién del indice de

calidad del ordenamiento

Aun cuando el razonamiento basado en casos sugiera que el proceso de
optimizacion (para encontrar los wyx Optimos) nos puede conducir a un
ordenamiento adecuado, no es posible tener una idea de la calidad del
ordenamiento logrado a través de dicho proceso. Debido a esto proponemos un
nuevo método de validacion del proceso de optimizacion a la vez que un criterio
numeérico de la calidad del ordenamiento obtenido. El método de validacion del

ordenamiento incluye los siguientes pasos:

1- Ordenar los casos de mayor a menor en funcién de D y asignarle un orden (1, 2,

3, ... , n) a cada caso (ordenamiento ideal o experimental).

2- Invertir el orden obtenido en el paso 1 (n, ... ... , 3, 2, 1) (peor ordenamiento).
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3- Ordenar los casos de menor a mayor en funcion de A, y asignarle un orden (1, 2,
3, ... .. , n) a cada caso (ordenamiento real o predicho obtenido a través del

método).

4- Normalizar mediante el empleo de las funciones de deseabilidad de Derringer
(ecuacion [2.2.4]) los valores asignados a cada caso en los pasos 1 al 3 donde
L; =1y U = numero de casos presentes en la serie (n). De este modo se
obtienen los valores de ordenamiento normalizados para los ordenamientos

ideal (Rd)), peor ("Rd)) y real (RRd).

5- Usar los respectivos valores de ordenamiento normalizados para de determinar

la diferencia del ordenamiento real con respecto al ordenamiento ideal ("R5)) y
del peor ordenamiento con relacion al ordenamiento ideal (F"R)):
RS, = |- (2.2.8) TS, =|"6="" | (2.2.9)

6- Estimar la calidad del ordenamiento a través de la determinacion del indice de
calidad del ordenamiento (W) el cual se define como el valor absoluto de la
media de "*RR3; para el conjunto de datos a ordenar:

i [R—RRé‘i

7 = (2.2.10)

n

Este parametro esta incluido en el rango [0, 0.5] donde para un ordenamiento ideal
Y toma un valor igual a 0 y para el peor ordenamiento W toma un valor
aproximadamente igual a 0.5. Asi, cuanto mas proximo a 0 esté W mayor sera la

calidad del ordenamiento.
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Debido a que el valor de W para el peor caso depende del tamafno del conjunto de
datos este no es exactamente igual a 0.5 Considerando esto a W se le aplica un
factor de correccion (F = 24"R), donde W"R representa el indice de calidad del

peor ordenamiento.

De esta forma se obtiene el indice de calidad del ordenamiento corregido (V¥*) el

cual esta incluido en el rango [0, 1]:

n

Z IR—-RR 5,'

‘ i IR—RRé'i ‘
i=1 . F — i=l . 2

WR

Ed

w =

(2.2.11)

Finalmente, es posible expresar W* como el porcentaje de calidad del ordenamiento

(Re = (1- ¥*) x 100).
2.2.3 Conformacién de la base de datos
2.2.3.1 Perfil antiinflamatorio, analgésico y ulcerogénico de quinazolinonas

Los datos para la construccion de los distintos modelos de prediccién fueron
tomados de una biblioteca de quince quinazolinonas reportadas por Alagarsamy y
colaboradores (250) segun los cuales la actividad analgésica (An) (reportada como
% An) de los quince compuestos fue medida experimentalmente usando el método
del calentamiento de la cola en ratones albinos Wistar (251). La actividad
antiinflamatoria (Aa) (reportada como % Aa) fue evaluada en ratas usando el
ensayo de edema del talén inducido por carragenina (251). Igual que para An, los
compuestos fueron administrados a una dosis de 20 mg-kg-1 (la dosis maxima

usada). El indice ulcerogénico (U) fue determinado por el método de Ganguly y
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Bhatnagar (252). Las ulceras fueron inducidas en ratas usando el método descrito
por Goyal y colaboradores (253). Los compuestos fueron administrados

intraperitonialmente a una dosis de 20 mg-kg-1.
2.2.3.2 Perfil antibacteriano y citotoxico de fluoroquinolonas

Los datos para la construccién de los distintos modelos de prediccién fueron
tomados de una biblioteca de 117 fluoroquinolonas reportada por Suto y
colaboradores (254) segun los cuales la citotoxicidad sobre células V79 de hamster
chino fue medida como la concentracion del compuesto que conduce a la
supervivencia del 50% de las células comparado con células control no tratadas
(ICs0) y expresada en pg/mL (254-261). La capacidad antibacteriana de los
compuestos fue determinada mediante su evaluacion sobre cinco microorganismos
gram-negativos usando la técnica de microdilucién estandar (262). Los datos
usados representan la media geométrica de la minima concentracidon inhibitoria
(MIC) expresada en ug/mL para las bacterias gram-negativas Enterobacter cloacae
MA 2646, Escherichia coli Vogel, Klebsiella pneumonia MGH-2, Providencia rettgeri

M 1771y Pseudomonas aeruginosa (254).
2.2.4 Especificaciones de las funciones de deseabilidad

La optimizacién de la deseabilidad global fue conducida mediante el método “Use

general function optimization” implementado en el modulo de regresion general

multiple (RGM) del software STATISTICA 6.0 (227). El método “spline” (263, 264)
fue usado para ajustar las funciones de deseabilidad. El nivel actual de cada

variable independiente fue establecido como sus respectivos valores 6ptimos. Los
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parametros s y t fueron fijados a 1.00 bajo la hipotesis de que las funciones de

deseabilidad aumentan linealmente hacia T; para cada respuesta.

Optimizacién simultanea del perfil antiinflamatorio, analgésico y ulcerogénico
de quinazolinonas. Se ajusté una funcion de deseabilidad para cada respuesta.
Aqui An y Aa deben ser maximizadas. Para la estimacion de los valores respectivos
d; el valor inferior L; se fijo al 25 %, y el valor superior U; que coincide con el valor
diana Ti se fijo al 100 % para ambas respuestas. Contrariamente, U debe ser
minimizado donde L;= T; = 0 y U; = 1.73, coincidiendo este ultimo con el indice

ulcerogénico del acido acetil salicilico (A.S.A).

Optimizacion simultanea del perfil antibacteriano y citotoxico de
fluoroquinolonas. Se ajustd una funcidén de deseabilidad para cada respuesta. La
capacidad citotoxica debe ser minimizada. Esta propiedad se expresa a través de
ICs0 la cual debe maximizarse. Debido a que este valor fue transformado (1/(1+
ICsp)), esta propiedad transformada es en realidad minimizada (igualmente sucede
con la capacidad antibacteriana). Para la estimacion de los valores d;
correspondientes a los valores de la capacidad citotoxica el valor inferior L; que
coincide con el valor diana Ti se fijo en 1/(1+ICs0) = 0.002 que se corresponde con
un valor de ICsp = 380 pug/mL exhibido por el compuesto menos citotoxico de la
serie, y el valor superior U; se fijo en 0.1 / 8 pg/mL exhibido por el compuesto mas
citotoxico de la serie. Contrariamente, la capacidad antibacteriana debe ser
maximizada donde L;= (1/(1+MIC) = 0.038) = (MIC = 25 pg/mL) correspondiéndose

estos valores con el compuesto de menor actividad antibacteriana de la serie y U; =
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T = (1/(1+MIC) = 0.99 / MIC = 0.01 pg/mL), coincidiendo este ultimo con el

compuesto mas activo de la serie.
2.2.5 Métodos computacionales y analisis estadistico

Las estructuras fueron inicialmente optimizadas método PM3 (265) implementado
en el programa MOPAC 6.0 (266). Posteriormente se calcularon los 1664 DMs
implementados en el software DRAGON 5.0 (267). DMs con valores constantes o

cercanos a valores constantes fueron excluidos.

Para el caso del estudio de OMO de la biblioteca de quinazolinonas solo se usaron
los 120 DMs de fragmentos centrados en atomos (ACF). Los descriptores
moleculares de tipo ACF se seleccionaron debido a que su naturaleza simple ofrece
una interpretacion estructural clara. Se eliminaron ademas, descriptores con una
correlacion por pares mayor a 0.95; quedando constituido el conjunto de
descriptores moleculares de tipo ACF a emplear en el proceso de seleccion de
variables por solo 12 de estos. La seleccidén de los descriptores moleculares
relevantes se condujo por medio de una técnica basada en algoritmos genéticos
(268-271) implementada en el programa BuildQSAR (272, 273) (ver detalles en la
publicacion original (274)).

La regresion lineal multiple implementada en el modulo de regresion general
multiple del software STATISTICA 6.0 (227) se empleé como técnica de
modelacién. Para cada modelo de prediccién, la bondad de ajuste se evaluo
examinando el coeficiente de determinacion (R?), la desviacién tipica (s), el
estadistico de Fisher (F), asi como la proporcion entre el numero de casos vy el

numero de parametros ajustables en el modelo (p). La capacidad predictiva del
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modelo se determind mediante el coeficiente de determinacion de la validacion
cruzada (Q%.00) (275). El dominio de aplicacién de los modelos de prediccion se
determind mediante un ploteo de los valores de los residuales estandarizados
contra los valores de leverage de los compuestos del entrenamiento (275, 276).
2.2.6 Analisis comparativo de distintos enfoques de tamizaje virtual

Se llevd a cabo un analisis comparativo de tres enfoques para el tamizaje virtual de
una biblioteca de compuestos. Para esto se conduce un tamizaje virtual de la
biblioteca de fluoroquinolonas descrita en el epigrafe 2.2.3.2 a través de tres
enfoques distintos: secuencial, paralelo y multiobjetivos. La idea basica es
seleccionar, a partir de una biblioteca de compuestos, un subconjunto de esta,
tratando de maximizar el numero de casos positivos en este subconjunto.

El tamizaje virtual secuencial se realiza a través del ordenamiento independiente de
la biblioteca de compuestos de acuerdo a las dos propiedades en estudio
relacionadas con el perfil terapéutico del candidato (eficacia antibacteriana (MIC) y
perfil de seguridad (ICsp)), y posterior filtrado de un porcentaje determinado (10%)
de la biblioteca utilizando como criterio inicial de filtrado un umbral previamente
especificado del valor de la actividad antibacteriana (MIC = 0.115 pg/mL = duic =
0.9 = 90% de eficacia antibacteriana). Posteriormente se eliminan aquellos
candidatos que no cumplen con el valor umbral, también previamente especificado,
de un segundo criterio, que en este caso seria el perfil de seguridad del candidato
(ICs0 = 82.5 pg/mL = dics50 = 0.9 = 90% de seguridad).

El tamizaje virtual en paralelo se basa en el analisis simultaneo pero por separado

de los dos criterios involucrados en el perfil terapéutico del candidato (ICso y MIC).
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En este caso se seleccionan aquellos candidatos que cumplen con el umbral pre-
establecido para ambos criterios.

El tamizaje virtual multiobjetivos considera el perfil terapéutico global del candidato
en lugar de tener en cuenta por separado cada propiedad relacionada con este. En
este caso la deseabilidad global (Duic.ics0) del candidato es tomada como criterio
del perfil terapéutico global del mismo. En nuestro caso la biblioteca es ordenada
en funcién del criterio de similitud estructural con respecto al candidato 6ptimo
previamente establecido. Igualmente se filtra el 10% de la biblioteca en busca de
aquellos candidatos con un perfil terapéutico global igual o superior al 90% (Dwmic-
icso = 0.9).

Para evaluar el desempefio de cada uno de los enfoques, de manera que sea
posible su comparacién, se utilizan dos medidas de enriquecimiento conocidas: la
razon de verdaderos positivos presentes en el porcentaje filtrado de la biblioteca
(VP10%) y el factor de enriquecimiento para el porcentaje filtrado de la biblioteca
(FE10%) (277). VP109% nos da una medida de la probabilidad con que uno de n casos
seleccionados es positivo. Por su parte FE o9, se define como:

S+ /STatal

FE, ., =
e N+ /NTuta/

(2.2.12)

donde N.y S. representan el numero total de casos positivos y el nimero de casos
positivos presentes en el subconjunto filtrado, respectivamente. Por su parte Nrota Y
Stotar dan cuenta del numero total de casos presentes en la biblioteca y en el
subconjunto filtrado. Un esquema de tamizaje virtual que sea superior a una

seleccién aleatoria de los candidatos debe devolver un valor superior a 1 (277).
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3 RESULTADOS Y DISCUSION

Durante este capitulo se presentaran los principales resultados obtenidos en esta
tesis. Asi, es posible corroborar mediante su aplicacion a problemas reales, la
utilidad de los estudios de correlacién estructura-actividad multiobjetivos en el
descubrimiento 'y desarrollo racional de nuevos farmacos con perfiles

farmacoldgico, farmacocinético y/o toxicolégico simultaneamente mejorados.

~ ESTUDIOS MULTIOBJETIVOS
. DE CORRELACION ,
.. ESTRUCTURA-PROPIEDAD

DESCRIPTORES I\IOLE( ULARES PROPIEDADES BIOLOGICAS)
CH:} 1 100000
T Jelooo ) Farmacoldgicas (DF5)
\ LIS
iH_.. e I e ) Tosicltgics (D)
\,/H o000 1 o
t1o00 0 I\\l\:; o) Farmacocinéticas [Ty

l

FASE I (FASE X) FASEII (FASE Y)

» Indices Markovianos 5 stema-dependientes (Fk,EJb‘qpk) # Funciones de Deseabilidad

# Técnicas Estadisticas Multivariadas (ADL, ACC) » Métodos de Optimizacion Multiobjetivos

» Métodos de Crdenarmiento

Figura 3.1 Representacion esquematica de las 2 fases del proceso de desarrollo de

los estudios de correlacion estructura-propiedad multiobjetivos.

Debido a que la capacidad de estudiar multiples propiedades de manera simultanea
se logra mediante la modificacién de los diferentes elementos involucrados en la
relacion estructura-propiedad, este trabajo se divide en dos etapas que se podrian
llamar de modo informal Fases “X” y “Y”, en alusidon al elemento que se transforma

para lograr el objetivo final. La relacion estructura-propiedad a que nos referimos
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vista a través de un lente estadistico debe entenderse como la relacion establecida
entre la estructura molecular (descriptor molecular o variable independiente X) y
la(s) propiedad(es) bajo estudio (variable dependiente Y). En una primera etapa se
intenta conferir la propiedad “multiobjetivos” mediante la modificacién de los
descriptores moleculares (variable independiente X) de manera que estos sean
capaces de codificar de manera diferente una misma molécula en dependencia del
sistema que afecte. En una segunda etapa son las propiedades (variable
dependiente Y) las que son transformadas de manera que sea posible su estudio

de manera simultanea. La Figura 3.1 ilustra graficamente esta division.

3.1 Estudios de Correlacion Estructura-Propiedad Multisistemas Basados en

el Uso de indices Markovianos Sistema-Dependientes
3.1.1 indices Markovianos Sistema-Dependientes

La teoria de las cadenas de Markov (31) se utilizara en nuestro trabajo como una

aproximacion sencilla a dos fendmenos moleculares:

a) Interaccién paso a paso de un farmaco con su receptor.

b) Paso atomo por atomo de un farmaco desde una fase a otra (proceso de
particion).

Particularmente en este trabajo nos proponemos conferir a los descriptores
moleculares basados en cadenas de Markov previamente definidos (20, 36-74) la
capacidad de codificar de manera diferente una misma molécula en dependencia

del sistema con que interactue. Esto se logra mediante el empleo de constantes
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que aportan informacién sobre propiedades atdmicas especificas en dependencia

del sistema involucrado.

Asi, para la modelacién del proceso de interaccion farmaco-receptor [caso a)] este
problema es resuelto mediante la estimacion de la constante I; como la frecuencia
de aparicién del atomo j en moléculas de farmaco que inducen un efecto adverso

determinado en un sistema de 6rganos especifico.

Consideremos una situacién hipotética en la cual una molécula de farmaco se
encuentra libre en el espacio a un tiempo inicial arbitrario (fy). Es entonces
interesente desarrollar un modelo estocastico simple de la interaccion paso-a-paso
en el tiempo entre los atomos de una molécula de farmaco y un receptor molecular

en la induccién de un efecto adverso.

Figura 3.1.1 Modelo de interaccion estocastica paso a paso farmaco-receptor.

La energia libre inicial de la interaccion farmaco-receptor (Ogj) es una funcién de
estados, por lo que un proceso reversible de interaccion puede dividirse en varias

interacciones elementales entre al atomo j y el receptor (278). Mas adelante en el
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tiempo la interaccion continla y es necesario definir la energia libre de interaccion
entre el atomo j y el receptor dado que el atomo i/ ya ha interaccionado a un tiempo
previo fx (kg,-j). En particular, inmediatamente después de la primera interaccion (t, =
0) tiene lugar una interaccién 1g,-,-a tiempo t; = 1 y asi sucesivamente a lo largo de
periodos de tiempo discretos fx (k =1, 2, 3, ...n); (k=1 en gris), (k=2 en azul) y (k
= 3 en rojo) a través del sistema de enlaces quimicos. Existen varias formas

alternativas en la que este proceso puede ocurrir. La Figura 3.1.1 ilustra esta idea.

La energia libre inicial del sistema °g;sera considerado aqui como una funcién de la
temperatura absoluta del sistema y la constante de interaccién local en el equilibrio
entre el atomo j y el receptor OI',- (278). Adicionalmente, la energia 7g,-,- puede ser

definida por analogia en funcién de "I

‘g; =R-T-log'T, (3.1.1) 'g, =R-T-log'T, (3.1.2)
n, % 4 &

°F = =k (3.1.3) T, =a, L = o7 (3.1.4)
n | Ton

donde gj son los elementos de la matriz de adyacencia entre atomos, R es la

constante de los gases y T es la temperatura absoluta del sistema.

La descripcion del proceso de interaccién a tiempos superiores t, > t; permite el
calculo de la probabilidad de interaccién farmaco-receptor en el tiempo hasta que el
efecto bajo estudio es alcanzado. Este modelo trata con el calculo de las
probabilidades de interaccion (kp,-j) de un atomo j cualquiera con el receptor
molecular dado que otro atomo i ha interaccionado antes; a través de periodos

discretos de tiempo fx.
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El método ordena todos los valores de 0/',- en un vector (') y todas las constantes
'rj como una matriz cuadrada de dimensién n x n. Luego de la normalizacion de
ambos podemos construir el vector de probabilidad absoluta inicial correspondiente
o y la matriz estocastica 'II, la cual contiene los elementos “po(j) v 'p;
respectivamente. Los elementos “p(j) de %1 constituye la probabilidad absoluta con
la cual el atomo j interactua con el receptor a un tiempo inicial con respecto a

cualquier atomo en la molécula:

0 nj 1 n
A N\ Fj _ 7 _ ; / _ nj
po(‘])_ior _ina _l. m . _in (3-1-5)
a=1 ¢ a=1 n n a=1 ¢ a=1 ¢

donde, m representa todos los atomos en la molécula incluyendo al propio atomo j,
n, es la frecuencia de aparicion de cualquier atomo incluyendo al atomo j con valor
n,. Por otra parte, la matriz 'II es denominada como la matriz estocéstica de
interaccion farmaco-receptor en el primer paso. Los elementos (1p,~,-) de esta matriz
son las probabilidades de interaccion a tiempo t; = 1 del atomo j con el receptor

dado que un atomo / ya se ha unido al receptor.

n, 1
T Ay~ Qi a. n.
1 _ y _ n _ n _ y J
Py =%a T S+l n - ] o T 5+l (3-1-6)
1 k
Z Ly Zaik — 7'Zaik "Ny Zaik "Ny
k=1 k=1 n = k=1

donde 0 representa la valencia del atomo j.

Mediante el empleo de estos elementos y las ecuaciones de Chapman-Kolgomorov

es posible describir la futura evolucion del sistema, mediante la determinacion de
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indices numéricos capaces de describir el proceso de interaccion entre el atomo j y
el receptor a instantes ulteriores de tiempo. Dada la capacidad de estos indices de
codificar ademas de la estructura molecular, informacion relativa al efecto adverso
inducido por una molécula en un sistema de o6rganos dado, consideramos
apropiado denominar a esta familia de indices numéricos como indices

markovianos sistema-dependientes.

Sumando las constantes de interaccién para cada atomo podemos obtener la
Constante de Interaccion Estocastica Promedio (I'k) entre el farmaco y el receptor a

instantes de tiempo especificos:

k . I
r="z-(0) T=*2.1="p, ()T, =Y *T, (3.1.7)
Asi mismo, se puede definir la Entropia de Interaccion Estocastica Oy:

©,='n-('M) -Sh="z-Sh =k, Y “p,(j)-log" p, () (3.1.8)

Sy

asi como la Probabilidad Absoluta de Interaccion “py entre el farmaco y el receptor

a instantes de tiempo especificos:

p="m- () a = Z () (3.1.9)

donde ¥ es un vector dependiente del tiempo cuyos componentes son las
probabilidades absolutas Apk(j) con las que un atomo interacciona con el receptor
en instantes de tiempo ulteriores con respecto a cualquier atomo de la molécula. Sh
es la representacion vectorial usada para describir las probabilidades Apk(j) en

términos de entropia y se expresa como su logaritmo: log “px. ks es la constante de
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Boltzman. Sx representa un grupo especifico de atomos en la molécula. Cuando Sx
contiene todos los atomos en la molécula el descriptor se convierte en un descriptor
global. A su vez es posible calcular diferentes familias de descriptores moleculares
mediante la seleccién de diferentes condiciones para Sx: Para este propésito los
atomos son agrupados o clasificados en distintas clases sy para describir aspectos
locales de la estructura molecular: s; = CSat = atomos de carbono saturados, s; =
Cinst = atomos de carbono insaturados, sz = Het = heteroatomos, s, = HX = atomos

de hidrégeno unidos a un heteroatomo.

De manera similar en el caso del proceso de particion [caso b)] es estimada la
constante [jspery cCOMoO el coeficiente de particion del atomo j en un sistema de
particion sp dado y medido en una determinada especie biologica eb. [(jspeb) €S
determinado como el cociente del numero total de atomos j presentes en moléculas
CTP en un sistema dado y medido en una especie especifica ncrp(sp.er) y €ste

mismo valor para moléculas STP nsrp(sp.eb).

n
1_, _ CTP (j, sp, eb)
U, sp e N
STP (j, sp, eb)
(3.1.10)

Este enfoque probabilistico introduce la idea de la descomposicion paso a paso del
proceso de particion de una molécula en un sistema bifasico como el paso atomo

por atomo desde una fase a otra en intervalos discretos de tiempo .

De forma similar a la anteriormente descrita es posible obtener la Energia Libre de

Particion Estocastica AG, de una molécula en un sistema bifasico (61):
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AG, =-R-T-log("T) (3.1.11)

donde R representa la constante universal de los gases y T la temperatura absoluta
del sistema. Especificamente “I" representa una constante cinética molecular
promedio que caracteriza el proceso de particion a tiempo t, = k. Cada Ol'(j,sp,eb)
depende del sistema bifasico especifico (sp) en que tiene lugar el proceso de

particion y de la especie biologica en que fue medido (eb) a tiempo :

kF:ZApk(j7spaeb).or(j,sp,eb) (3.1.12)
Jj=1

0
n 8(j.sp.eb)
CTP(j,sp.eb) e -RT

T (3.1.13)

(j.sp.eb) —
STP (j,sp,eb)

donde ncrp(sp.ebyNstrsp.eb) €S €l numero de atomos j presentes en moléculas
con/sin tendencia a sufrir el proceso de particion en un sistema dado y medido en

una especie bioldgica especifica.

De manera similar es posible emplear los elementos de la diagonal principal o traza
(Tr) de "M para derivar otra familia de indices markovianos sistema-dependientes:

los Momentos Espectrales de Particion Estocéstica >Rpx.
k n
*p, :Tr(kH):Tr(IH) :kaij (3.1.14)
i=j

Como se podra comprobar en los ejemplos desarrollados mas adelante, mediante
el empleo de este tipo de descriptores sera posible abordar de forma unificada
multiples aspectos de los perfiles toxicologicos y de biodistribucién de farmacos y

compuestos quimicos organicos en general.
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3.1.2 Prediccion de multiples efectos adversos de medicamentos

Articulo I. Gonzalez-Diaz, H.; Cruz-Monteagudo, M.; Molina, R.; Tenorio, E.; Uriarte,

E. Predicting Multiple Drugs Side Effects with a General Drug-Target
Interaction Thermodynamic Markov Model. Bioorg. Med. Chem. 2005, 13, 1119-

1129.

Articulo Il. Cruz-Monteagudo, M.; Gonzalez-Diaz, H. Unified Drug-Target

Interaction Thermodynamic Markov Model using Stochastic Entropies to

Predict Multiple Drugs Side Effects. Eur. J. Med. Chem. 2005, 40, 1030-1041.

Articulo lll. Cruz-Monteagudo, M.; Gonzalez-Diaz, H.; Uriarte, E. Simple

Stochastic Fingerprints Towards Mathematical Modeling in Biology and
Medicine. 2. Unify Markov Model for Drugs Side Effects. Bull. Math. Biol. 2006,

68, 1527-1554.

En estos trabajos se desarrolla un método que permite el analisis simultaneo de
varias propiedades para predecir la probabilidad de un farmaco de inducir un efecto
adverso especifico con relacion a otro efecto adverso posible en un sistema de
organos dado. El empleo de los descriptores moleculares descritos en la seccion
anterior a través de una técnica de analisis multivariado como el analisis
discriminante lineal permite predecir el perfil toxicolégico de un conjunto de
farmacos. Especificamente en el estudio se emplearon tres familias de descriptores
moleculares los cuales fueron empleados en una base de datos de farmacos
estructural y farmacoldgicamente diversos de los cuales se conoce a priori sus

efectos adversos sobre varios sistemas de 6rganos.
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Tabla 3.1.1 Desempeno de las tres familias de indices markovianos sistema-

dependientes ([, O« y “px).

A

I Oy Pk
EFECTO ADVERSO Ent. Val. Estadisticos Ent. Val. Estadisticos Ent. Val. Estadisticos
Manifestaciones Respiratorias
Infiltracién pulmonar 923 981 N=35 70.0 615 N=35 84.6 727 N=35
Broncoespasmo 100 100 U=0.114 773 795 U=0.723 72.7 784 U=0.705
Total 971 o975 127 743 m8 L2 71 757 LB
p=2 p=5 p=35
Manifestaciones Cardiovasculares
Exacerbaciones anginosas 100 100 - - 80. 775
Arritmias 100 100 - - - ~ N=37
Edema o retencién liquida 100 989 N=125 . . N=27 . e U=0407
En insuficiencia cardiaca ' U=0.003 U=0.317 F=4 '39
Hipertension 100 100 F=158.6 846 827 F=11.87 76.9 769 - 5'
Hipotension 864 96.6 p'= - — p=5 - .. P
Tromboembolismo 100 100 100 100 78.6  98.2
Total 97.6 96.8 92.6 917 784 85.1
Manifestaciones Hematologicas
Agranulocitosis 85  98.8 75.0 763 - -
Anemia hemolitica 100 100 75.0 723 - -—-
Anemia hemolitica 100 100 N=103 N =48
(en déficit de G6PD) U=0.012 T U=0670
Pancitopenia 90 100 F=90.5 -—- -—- F=3529 -—- -—- o
Alteracion de la 100 100 p' =4 p=35
agregacion plaquetaria - - - -
Total 95.1 99.1 75.0  74.0 - -
Manifestaciones Gastrointestinales
Constipacion o ileo 90.9 100 90.9 955 90.9 97.7
Diarrea o colitis 100 100 -—- - -—- -—-
Daiio hepatocelular difuso 95  98.8 -—- -—- -—- -—-
Sequedag de boca 86.7 100 N=164 -—- --- N=42 - L N=42
R U=0.002 U=0.252 U=0.259
Nausea o vomito 1007100 12 190 9 T F=1226 T F-11.88
Pancreatlrtls. 100 100 p =4 933 933 p’=4 933 933 p'=4
Ulcera Peptlca o 93.8 100 750 875 875 875
hemorragica
Total 97 994 85.7 917 90.5 923
Manifestaciones Dérmicas
Acné 50 90 -—- -—- 80.0 825
Alopecia 100 100 N=50 875 828 N=28 75.0 89.1 N=38
Eritema difuso 91.7 100 U=0.004 -—- U=0.484 U=0.347
F=3920 - 854 F=8.54 - T F=432
Fotodermatitis 100 100 p' =2 91.7 p=4 91.7 854 p=6
Total 88 923 89.3 839 81.6 86.2
Fenomenos Sistémicos
Anafilaxia 100 100 N=47 857 839 N=26 857 821 N=26
Lupus eritematoso 100 100 U=.042 91.7 875 U=0.437 91.7 91.7 U=0.404
Fiebre 100 100 F=506.1 - - F=945 - -  F=1776
Total 100 100 p' =2 885 856 p=4 88.5 865 p=S5

p’: numero de parametros ajustables incluidos en cada funcién de clasificacion.
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I Oy APk
EFECTO ADVERSO Ent. Val. Estadisticos Ent. Val. Estadisticos Ent. Val. Estadisticos
Manifestaciones Metabdlicas

Galactorrea (amenorrea) 100 100 88.9 88.9 100 944
Disminucion de la libido 100 100 N=33 . __ N=1I8 . __ N=1I8
e impotencia U=0.12 U=0.529 U=0.309
Desordenes en tests 889 o044 L7110 889 839 L 908 00 972 L7728
de funcion tiroidea p =2 p=3 p=5
Total 97 95 88.9 88.9 100  95.8
Hiperglicemia 100 100 N=18 77.8 889 N=18 - -
Hipopotasemia 100 100 U=0.086 889 694 U=0.586 - -—- N
Total 100 100 L1708 833 792 3%

p =2 p=4

Manifestaciones Neurologicas

Convulsiones 100 100 N=33 90.0 825 N=33 90.0 875 N=33
Efectos extrapiramidales 100 100  U=0.026 700 71.1 U=0.614 70.0 61.5 U=0.632
Total 100 100 F,il 158.1 81.8 78.0 F,: 340 81.8 773 F,: 3.14

p’=2 p’=6 p’=6

Manifestaciones Psiquidtricas
Confusion o delirios 100 100 N=55 - -  N=36 73.7  69.7 N=41
Disfunciones del suefio 100 100 U=0.04 85.7 857 U=0.480 -—- - U=0.660
Somnolencia 909 96.6 F=066.5 90.9 89.8 F=36.81 773 77.0 F=9.79
Total 964 946 p =4 889 882 p=2 75.6 75.0 p'=3
Manifestaciones Musculo-Esqueléticas

Miopatia o mialgia 100 100 N=23 -—- - -—- -
Osteoporosis 100 100 U=0.027 - - . — - .

F=3614
Total 100 100 p =3 - - - -

Manifestaciones Endocrinas

Galactorrea (amenorrea) 100 100 88.9 88.9 100 944
Disminucién de la livido 100 100 N=33 N=18 N=18
e impotencia U=0.12 T U=0529 T U=0309
Desordenes en tests 889 944 F=110 F=6.68 F=728
de funcion tiroidea p=2 88.9 889 p=3 100 97.2 p=5
Total 97 95 88.9 88.9 100 95.8

Ent./Val.: serie de entrenamiento/validacion; N: nimero de casos; U: Lambda de Wilk; F: razén de

Fisher; p": niumero de parametros ajustables incluidos en cada funcién de clasificacion.

La capacidad de cada familia de descriptores moleculares previamente definidos

(Constante de Interaccion Estocastica Promedio, [y, Entropia de Interaccion

Estocastica, ©x y Probabilidad Absoluta de Interaccién, “px) para predecir el perfil

toxicologico fue probada. Su desempefio se resume en la Tabla 3.1.1 en la que se

muestran los parametros estadisticos del analisis discriminante lineal junto con los

porcentajes de buena clasificaciéon exhibido por cada modelo en el entrenamiento y
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en el proceso de validacién. Todos las funciones de clasificacion mostradas son

estadisticamente significativas (p < 0.05).

De manera general, es facil identificar a [, como la familia de descriptores mas
eficiente en la descripcidon del problema. La misma fue capaz de explicar de manera
satisfactoria los 39 efectos adversos agrupados en los 11 sistemas de 6rganos bajo
estudio. Es posible notar que las funciones de clasificacion emplean un numero
minimo de variables (de 1 a 3 DMs); los porcentajes de compuestos bien
clasificados para cada sistema de 6rganos en el entrenamiento y la validacién (88%
-100% y 92.3% — 100%, respectivamente); asi como la separacion entre los grupos
de efectos adversos dentro de cada sistema de 6rganos (U = 0.002 — 0.114) fueron
excelentes. Por su parte O fue capaz de explicar de manera satisfactoria 21
efectos adversos agrupados en 10 sistemas de o6rganos. Las funciones de
clasificaciéon obtenidas emplean de 1 a 5 descriptores moleculares). Se obtuvieron
porcentajes de buena clasificacion entre 74.3% y 92.6 % en el entrenamiento y
entre 72.8% y 91.7 % para la validacion. Asi mismo, Api fue capaz de explicar de
manera satisfactoria solo 19 efectos adversos agrupados en 8 sistemas de
organos. Las funciones de clasificacion obtenidas emplean de 2 a 5 descriptores
moleculares. Se obtuvieron porcentajes de buena clasificacion entre 75.6% y 100 %

en el entrenamiento y entre 75% y 95.8 % para la validacion.

Finalmente, es posible afirmar que mediante la introduccion de una familia de
descriptores moleculares basados en cadenas de Markov capaces de codificar
ademas de la estructura molecular del farmaco, la frecuencia de un efecto adverso

determinado en un sistema de o6rganos especifico, fue posible predecir el perfil
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toxicolégico (teniendo en cuenta multiples efectos adversos asociados a varios

sistemas de érganos) de un conjunto de farmacos.

Aun cuando el perfil toxicolégico de un farmaco determina su perfil terapéutico, el
perfil de biodistribucion del mismo es igualmente determinante. Los siguientes
trabajos tratan este aspecto mediante el uso de los indices markovianos sistema-
dependientes.

3.1.3 Prediccion del perfil de distribucion de farmacos y compuestos

quimicos en sistemas de particion bifasicos de relevancia biolégica

Articulo IV. Gonzalez-Diaz, H.; Cabrera-Pérez, M. A.; Aguero-Chapin, G.; Cruz-

Monteagudo, M.; Castafieda-Cancio, N.; del Rio M.A.; Uriarte, E. Multi-Target

QSPR Assemble of a Complex Network for the Distribution of Chemicals to
Biphasic Systems and Biological Tissues. Chemomet. Intel. Lab. Systems. 2008,

94, 160-165.

En este trabajo se pretende extender el uso de los momentos espectrales (**py) de
la matriz estocastica, incorporando ponderaciones atdmicas relacionadas con el
sistema de distribucion especifico y la especie bioldégica en que ocurre este
proceso. Luego se muestra la posibilidad de analizar este conjunto de datos
multisistemas a través de un unico modelo QSPR. Ademas, se reportan nuevos
resultados experimentales para el farmaco antibacteriano G-1 y se emplea el
modelo desarrollado para el estudio de la distribucidén de este farmaco en diferentes

tejidos de rata.

La funcion discriminante encontrada se muestra a continuaciéon junto con

informacion relativa al numero de compuestos total, CTP y STP (N(T), N(CTP),
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N(STP)), asi como los porcentajes de compuestos clasificados correctamente tanto
para el entrenamiento como para la validacién cruzada. En la ecuacion los términos
Cinst, HX y CSat indican que los momentos espectrales se calcularon sumando
solamente los atomos de carbono insaturados, hidrogenos unidos a heteroatomos o

carbonos saturados y no todos los atomos presentes en la molécula.

CTP =-7.21+0.84-"p,(Clnst) — 5.79-* p, (HX ) + 2.49-* p (CSat) (3.1.15)
N(T)=413 %(T) =90.6 %(Tcv) =90.0

N(CTP)=112 %(CTP)=95.5 %(CTPcv) =95.1

N(STP) =301 %(STP) =88.7 %(STPcv) =88.0

Tanto la significacion estadistica (nivel de significacion p < 0.01 para una prueba de
Fisher) como los valores de exactitud mostrados por el modelo son lo

suficientemente apropiados como para aceptarlo como valido.

La prediccion de compuestos CTP que posean el potencial de pasar desde el
plasma hacia un tejido u o6rgano especifico es un area especifica pero muy
interesante y util de las ciencias farmacéuticas. Esto pudiera contribuir al desarrollo
de lo que se conoce como vectorizacién de farmacos hacia un tejido especifico
(279). Los valores promediados de las probabilidades (expresados en %) con que
el modelo clasifica a los compuestos CTP como tal estan por encima del 85% en
todos los casos. Este tipo de estudio pudiera ser denominado como vectorizacion in
silico. Su mayor utilidad esta dada en la disminucion de efectos adversos del

farmaco al dirigir y concentrar su accion en el 6rgano diana (280).
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El modelo también clasifica satisfactoriamente los compuestos STP tanto en el
entrenamiento (88.7%) como en la validacion cruzada (88.0%) El estudio del
particionamiento de compuestos quimicos organicos STP desde el aire hacia
diversos organos igualmente importante. La identificacion de estos compuestos
como probablemente seguros resulta de gran utilidad para la toxicologia ambiental.
Los valores promediados de las probabilidades con que el modelo clasifica a los
compuestos como STP son notablemente mayores que el 95% para todos los

Ccasos.

Seguidamente, es ilustrado el uso del modelo obtenido para el célculo de las
probabilidades de distribucion del farmaco antibacteriano G-1 (281) desde el
plasma hacia diferentes tejidos de rata (piel, corazon y cerebro). La Tabla 3.1.2
resume los resultados obtenidos. Las clasificaciones del modelo coinciden con las
clasificaciones experimentales deducidas de los coeficientes de particidon
determinados. Estos valores se determinaron tomando como referencia la
concentracion de ['*C]-G1 en plasma luego de tres horas de la administracion oral.
Los resultados obtenidos apuntan hacia una pobre distribucion del G-1 y

presumiblemente a pocos efectos adversos en estos tejidos.

Tabla 3.1.2 Perfiles de distribucion plasma-tejido experimental y tedrico del G-1.

Sistema Tejido Valores Experimentales Predicciones
C Care P° logP CE° CT' p%°
Plasma/Piel (Rata) Piel 8.46 3.84 095 -0.02 STP STP 45.5

Plasma/Corazon (Rata) Corazon 8.39 3.94 094 -0.02 STP STP 45.3
Plasma/Cerebro (Rata) Cerebro 4.06 0.37 045 -034 STP STP 32.4

 Concentracion plasmatica (mg'mol'1); ® Coeficiente de particion; ° Clasificacion experimental; d
Clasificacion teorica; ® Probabilidad de clasificacion predicha (%).
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Finalmente, basados en los resultados descritos se puede afirmar que es posible
extender los momentos espectrales de la matriz estocastica de manera que estos
codifiquen informacién relativa al ambiente molecular y emplearlos en la prediccion
del perfil de distribucion de un compuesto en multiples sistemas. A su vez, la
coincidencia entre los estudios teodricos y experimentales del perfil de distribucion
del G-1 confirma la utilidad del modelo desarrollado.

3.1.4 Prediccion del perfil de distribucion de farmacos, compuestos quimicos
y contaminantes ambientales en sistemas de particion bifasicos de relevancia

biolégica y ambiental

Articulo V. Cruz-Monteagudo, M.; Gonzalez-Diaz, H.; Aglero-Chapin, G.; Santana,

L.; Borges, F.; Dominguez, E. R.; Podda, G.; Uriarte, E. Computational Chemistry
Development of a Unified Free Energy Markov Model for the Distribution of
1300 Chemicals to 38 Different Environmental or Biological Systems. J.

Comput. Chem. 2007, 28, 1909-1923.

Este trabajo constituye una continuacién del anterior y tiene como principal objetivo
extender su aplicacion a sistemas de interés para la toxicologia ambiental y evaluar
otras herramientas de modelacion. Especificamente se desarrolla un modelo de
clasificacion unificado del proceso de particion basado en cadenas de Markov
capaz de clasificar una base de datos estructuralmente diversa compuesta por
1300 farmacos y compuestos quimicos de acuerdo a su comportamiento en 38
sistemas de particion bifasicos. El modelo de prediccion de mejor desempefio se

detalla a continuacion:

CTP =0.36 +3.1AG,(T)-1.01AG,(HX ) +1.54AG,(T) - 0.89AG,(CSat)  (3.1.16)

M. Cruz Monteagudo — Métodos de Correlacion Estructura-Actividad Multiobjetivos



Resultados y Discusién &1

En la ecuacion CTP es una variable dicotdmica que toma el valor de 1 si el
compuesto tiene tendencia a la particion; de otra forma toma el valor de -1. Los
elementos AGy(T) y A4Gs(T) representan las energias libres de interaccion
estocastica inicial y a tiempo tx = 5 de la molécula, respectivamente; y AG4(CSat) y
AGs(HX) representan las energias libres de interaccion estocastica a tiempo txk =1y

5, de carbonos saturados e hidrogenos labiles, respectivamente.

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo se reporta ademas de los
resultados alcanzados en los subconjuntos de entrenamiento y prediccidn, los
resultados promediados de los cuatro subconjuntos de validacion mediante una
técnica de re-sustitucion de casos. Los valores en todos los experimentos de
validacion permanecen estables alrededor de un valor promediado total de
compuestos clasificados correctamente de 91.38%, 91.31% y 91.37% en los
subconjuntos de entrenamiento, prediccion y el conjunto total de compuestos,
respectivamente (ver detalles en la Tabla A.1).

Tabla 3.1.3 Matriz de correlacidon entre variables relativa a la ecuacion 3.1.16.

AGy(T) AGs(T) AG;(CSat) AG5(HX)
AGy(T) 1.000
AGs(T) 0.798 1.000
AG4(CSat) 0.588 0.678 1.000
AGs(HX) 0.389 0.225 0.364 1.000

El cumplimiento de los supuestos paramétricos es un aspecto determinante en la
aplicacion de técnicas estadisticas multivariadas a estudios QSPR ya que la validez
y significacion estadistica de un modelo esta fuertemente condicionado esto (229,

282). A excepcion de una ligera violacion del supuesto de normalidad y un también
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ligero grado de colinealidad entre las variables incluidas en el modelo, el modelo
propuesto cumple con los principales supuestos paramétricos. Un analisis detallado

de este aspecto puede encontrarse en la publicacion original (283).

Teniendo en cuenta el ligero grado de colinealidad (284), las variables incluidas en

el modelo son ortogonalizadas por el método de Randic (232-234).

CTP=0.36+3.5'0,(T) - 0.86*0,(HX) +1.55°0,(T) - 0.89* 0, (CSat) (3.1.17)

Aunque el modelo propuesto exhibe una adecuada capacidad predictiva,
significacidon estadistica y parsimonia; las pequefas desviaciones de la normalidad
de sus variables asi como la colinealidad mostrada justifica la exploracién de otras
alternativas. Considerando la naturaleza no lineal y no paramétrica de las redes
neuronales artificiales, se desarrollaron varios modelos con el objetivo de superar

las limitaciones del modelo discriminante lineal y mejorar el desempeio del mismo.

Tabla 3.1.4 Resumen de los mejores modelos de redes neuronales artificiales

basados en 5 arquitecturas de red diferentes.

Modelo Arquitectura Desemp. Ent." Desemp. Sel.’ Desemp. Pred.”

MLP3 4:4-7-1:1 94.23 93.08 93.46

MLP4 4:4-10-7-1:1 93.46 92.69 93.08

Entrenamiento Lineal de la Red 4:1:1 91.28 92.69 89.23

Red Neuronal Probabilistica 4:4-780-2-2:1 78.59 79.62 76.54

RBF 4:1:1 52.44 52.31 50.38
Corr. (%)stp”  Incorr. (%)ste° Corr. (%)cre  Incorr. (%)crp®

MLP3 93.91 6.09 93.79 6.21

MLP4 93.26 6.74 93.21 6.79

Entrenamiento Lineal de la Red 91.12 8.88 91.19 8.82

Red Neuronal Probabilistica 56.09 4391 97.98 2.02

RBF 51.97 48.03 52.02 47.98

able Jesemperio del modelo en el subconjunto de entrenamiento/seleccion/prediccion; “ Porcentaje

de compuestos STP clasificados correctamente/incorrectamente; g Porcentaje de compuestos CTP
clasificados correctamente/incorrectamente.
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Como muestra la Tabla 3.1.4, el modelo basado en funciones de base radial (RBF)
no muestra resultados prometedores. Sin embargo, el resto de las arquitecturas de

redes exploradas muestran un desempeno satisfactorio.

Considerando la simpleza y la naturaleza lineal del modelo discriminante lineal

(best subset selection) y comparando su desempefio con el resto de los modelos de

clasificaciéon obtenidos decidimos proponerlo como el modelo mas confiable,

predictivo y parsimonioso.

Como se menciond anteriormente, el sistema de referencia ha sido definido de
forma que el proceso de particion ocurre desde la fase mas organizada hacia le
menos organizada. En este trabajo se demuestra la estabilidad de los modelos
propuestos ante la inversion de la direccion del proceso de particion. Para esto fue
seleccionado uno de los cinco modelos basados en andlisis discriminante lineal
propuestos (modelo 2 de la Tabla A.2). Para esto se invirtid directamente en la
ecuacion el signo de las variables independientes (energias libres de particion AGy)
y consecuentemente la clasificacion STP/CTP de las moléculas para un sistema de
particion bifasico dado. Luego se recalcularon los coeficientes de cada variable
independiente y el intercepto en la ecuacion. Este proceso fue aplicado a cada uno
de los 38 sistemas de particion bifasicos. Como se observa en la Tabla A.3, la
variacion de los coeficientes de la ecuacion luego de la inversion de la direccidn del
proceso de particibn en cada uno de los 38 sistemas de particion bifasicos es
minima. Los resultados de esta prueba sugieren que el modelo discriminante lineal

es capaz de clasificar correctamente el 89.08% de los compuestos con un margen
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de error de solo 0.17% independientemente de la direccion del proceso de particion

usada para ajustar el modelo.

El analisis realizado en este estudio demuestra que el perfil de distribuciéon de un
amplio numero de compuestos estructuralmente diversos (1300) en 38 sistemas de
particion bifasicos de relevancia farmacéutica y/o ambiental, puede ser predicho a

través de una ecuacion de clasificacion lineal simple y fisicamente coherente.

3.2 Empleo de Métodos de Optimizacion Multiobjetivos y Ordenamiento
Basados en Funciones de Deseabilidad en Estudios Globales de Correlacién

Estructura-Actividad

Como ha sido ilustrado en los trabajos anteriores, mediante el empleo de los
indices markovianos sistema-dependientes es posible acceder a través de un
enfoque unificado a multiples aspectos del perfil toxicoldgico o de biodistribucién de
un candidato a farmaco. Aun cuando varios sistemas pueden ser analizados
simultaneamente mediante este enfoque, su principal limitacibn es que no es
posible analizar de forma integradora los posibles compromisos que son necesarios
entre estos perfiles. Esta limitacion es superada por medio del empleo de funciones
de deseabilidad en experimentos de optimizacion multiobjetivos de varias
propiedades involucradas en el perfil terapéutico de un farmaco.

3.21 Optimizacion Simultanea del perfil analgésico, antiinflamatorio y

ulcerogénico de una familia de quinazolinonas

Articulo VI. Cruz-Monteagudo, M.; Borges, F.; Cordeiro, M. N. Desirability-Based

Multi-Objective Optimization for Global QSAR Studies. Application to the
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Design of Novel NSAIDs with Improved Analgesic, Anti-inflammatory and

Ulcerogenic Profiles. J. Comput. Chem. 2008, 29, 2445-2459.

Para probar la utilidad de la metodologia de optimizacion multiobjetivos propuesta,
esta fue aplicada a una biblioteca de quince quinazolinonas reportada por
Alagarsamy y colaboradores (250) con el objetivo de optimizar simultdneamente
sus propiedades analgésicas, antiinflamatorias y ulcerogénicas. Los detalles
relativos a los compuestos usados en el entrenamiento pueden consultarse en la

publicacién original (274).

El primer paso para la optimizacién simultanea es desarrollar un modelo predictivo
independiente para cada objetivo a optimizar. Consecuentemente, un modelo
predictivo basado en regresion lineal multiple fue desarrollado para cada propiedad.
Como se puede apreciar en la Tabla 3.2.1, la calidad de los modelos desarrollados
es palpable. La calidad general de los mismos es indicada por altos valores de F y
pequefios valores de p, valores satisfactorios de p (p = 5), junto con valores de R? y
Adj.R? (bondad del ajuste) que van desde 0.803 a 0.935 y 0.771 a 0.923,
respectivamente; asi como valores de Q% oo (capacidad predictiva) entre 0.713 y

0.905.

Cada modelo de prediccion desarrollado incluye tres parametros ajustables. Por
tanto, cualquier compuesto nuevo que sea predicho a través de uno de los tres
modelos; con valores de influencia o leverage (h) mayor que el leverage critico (h* =
0.6) y/o valores de residual estandarizado mayor que dos esta fuera del dominio de
aplicabilidad del modelo y consecuentemente tales predicciones deben

considerarse con precaucion. Otro factor que determina la fiabilidad de las
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predicciones esta relacionado con el cumplimiento de los supuestos paramétricos
de la técnica de modelacion usada (282). En esta caso no se detectd ninguna

violacién de tales supuestos (ver detalles en la publicacion original (274)).

Tabla 3.2.1 Indicadores estadisticos de los modelos de prediccion basados en

descriptores moleculares de fragmentos centrados en atomos.

Modelo para la Actividad Analgésica (4n)

An =51.762(£2.155) +8.333(20.957) - C — 001 — 6.929(+1.534) - C — 037

N R R’ R’ Adj. (04 SPRESS p F P

15  0.967 0.935 0.923 0.905 3.143 5.000 85.15699 0.000000

Modelo para la Actividad Antiinflamatoria (4a)

Aa = 36.708(£1.789) + 5.527(£1.232) - C — 001 + 1.475(+0.430) - H — 046

N R R’ R’ Adj. o’ SPRESS P F P

15  0.942 0.887 0.869 0.827 3.526 5.000 47.46719 0.000002

Modelo para el Indice Ulcerogénico (U)

U = 0.718(0.044) — 0.056(0.020) - C — 001 + 0.137(+0.032) - C — 037

N R R’ R’ Adj. o’ SPRESS P F P

15 0.896 0.803 0.771 0.713 0.065 5.000 24.56766 0.000057

Considerando los resultados anteriores la optimizacion simultdnea de las
propiedades analgésicas, antiinflamatorias y ulcerogénicas del conjunto de

quinazolinonas puede ser llevado a cabo con un nivel adecuado de confiabilidad.

Ahora, el siguiente paso es usar los valores predichos de cada propiedad para
ajustar un modelo conteniendo todas las variables independientes (C-001, C-037 y
H-046) usadas en modelar las propiedades originales (An, Aa y U) que seran
usados para especificar la funcion de deseabilidad respectiva de cada propiedad.
Aqui, An y Aa son maximizadas y U minimizada con el objetivo de obtener un
candidato que exhiba simultdneamente la mayor actividad analgésica y

antiinflamatoria a la vez que el menor indice ulcerogénico posibles.
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R?p esta proximo a 1 lo que indica la calidad final del proceso de optimizacion
simultanea. Por otra parte, un valor de 0.905 de Q% indica una capacidad predictiva

adecuada del método para predecir los valores de D.

Finalmente se procede a la optimizacion de la deseabilidad global. Como resultado
del proceso de optimizacion es posible determinar los niveles de C-001, C-037 y H-
046 que simultdneamente producen la combinacion mas deseable de las

propiedades analgésica, antiinflamatoria y ulcerogénica.

La Figura 3.2.1 muestra la funcién de deseabilidad global basada en C-001, C-037
y H-046; asi como las funciones de deseabilidad individual debido a la actividad
analgésica, antiinflamatoria y el indice ulcerogénico determinadas por los
respectivos pares de descriptores moleculares incluidos en cada modelo. La
inspeccion visual de esta figura sugiere que es posible obtener un candidato con un
93.43% de actividad analgésica, un 82.04% de inhibicion de la inflamacion y un
indice ulcerogénico igual a 0.44, lo que se traduce en un candidato con una
deseabilidad global de 0.8; el cual pudiera obtenerse si exhibiese valores de C-001,
C-037 y H-046 iguales a 5, 0 y 12, respectivamente. De cualquier modo, solo deben
considerarse candidatos incluidos dentro del dominio de aplicabilidad de los
modelos de prediccion originales. Esto es debido al hecho que los compuestos del
entrenamiento no muestran valores de C-001 superiores a 3 y por consiguiente
candidatos nuevos con un valor de C-001 muy alejados de 3 podrian estar fuera del

dominio de aplicabilidad.
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Figura 3.2.1 Funcién de deseabilidad global a debido a la actividad analgésica,

antiinflamatoria e indice ulcerogénico [D(An-Aa-U)] (ultima fila), y las respectivas

funciones de deseabilidad individual derivadas de los pares de variables predictivas

incluidas en los tres modelos de regresion lineal multiple (primeras tres filas).

De acuerdo con estos resultados, la variable mas influyente sobre D es C-001. La

interpretacion estructural de este descriptor es muy simple: el numero de grupos

metilo en la molécula. Al mismo tiempo, la segunda variable mas influyente, C-037,

representa el numero de heteroatomos unidos a un atomo de carbono Sp, que a su

vez esta unido a un anillo aromatico. Finalmente, la variable menos influyente es H-

046, la cual representa el numero de atomos del hidrogeno unidos a un carbono

Sps no unido a un heteroatomo unido a un atomo de carbono. Usando esta
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informacion es facil intuir las modificaciones necesarias para mejorar la
deseabilidad global de los compuestos bajo estudio. Considerando la influencia
positiva/negativa de C-001/C-037 sobre D es necesario incrementar el numero de
grupos metilo al tiempo que evitar la presencia de anillos aromaticos en la posicidon
del C-2 del anillo de quinazolina. La forma mas simple de aumentar el numero de
grupos metilo en esta posicion es mediante sustituyentes alquilicos, por lo que se

puede inferir un rol positivo del volumen de los sustituyentes en esta posicion.

Una serie de nueve compuestos fue disefada de manera tal que varios
sustituyentes alquilicos son ligados a la posicion C-2 del anillo de quinazolina,
incrementando gradualmente el volumen del sustituyente. Las modificaciones
hechas se muestran en la Tablas A.4 y A.5 junto con los valores predichos de An,
Aa, Uy D. Como se puede notar, algunos de los nuevos compuestos (ASNEW4,
ASNEWS5, ASNEW6 y ASNEW9) estan fuera del dominio de aplicabilidad de los
modelos de prediccion originales. Por esta razén se decide proponer el compuesto
ASNEWS8 como el candidato mas deseable y fiable de los disefiados en este
estudio. EI compuesto ASNEWS8 muestra un 93% de An, un 82% de Aa y un indice
ulcerogénico de 0.44 lo que representa una excelente deseabilidad global predicha
de 0.8.

Si los valores predichos de An, Aa y U de ASNEWS8 son comparados con el
compuesto mas prometedor reportado por Alagarsamy y colaboradores (AS3) se
puede observar una notable mejora. Especificamente, ASNEW8 muestra valores
de Any Aa 15% y 13% superior, respectivamente. Al mismo tiempo, ASNEWS8

mostro sélo el 78,6% de la capacidad ulcerogénica de AS3. Por otro lado, si
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comparamos a ASNEWS con el diclofenaco es posible notar que ASNEWS8 supera
dramaticamente el perfil analgésico, antiinflamatorio y ulcerogénico del diclofenaco
(An'y Aa 31% y 22% superior, respectivamente y casi una cuarta parte de la

capacidad ulcerogénica del diclofenaco).

El principal resultado de la aplicacion de estas transformaciones se puede resumir
en una mejora significativa en el perfil ulcerogénico de los nuevos candidatos
disefiados (aunque los perfiles analgésico y antiinflamatorio también mejoran
simultdneamente). Este resultado sugiere un papel positivo de los sustituyentes
alquilicos voluminosos en la posicion C-2 del anillo de quinazolina sobre las
propiedades ulcerogénicas de esta familia de compuestos. En cualquier caso, todos
los resultados mostrados anteriormente son solo tedricos vy, légicamente deben

considerarse con cautela hasta una posterior corroboracion experimental.

El uso de una base de datos pequena y homogénea como la utilizada en este
trabajo es mas adecuado para fases posteriores del proceso de descubrimiento de
farmacos una vez identificado el lider. En este punto, se pueden llevar a cabo
modificaciones estructurales especificas sobre el lider siguiendo los resultados del
proceso de optimizacién multiobjetivos. Es debido a esto que el uso de descriptores
estructurales y/o fisicoquimicos claramente definidos e interpretables puede
conducir a relaciones de estructura-deseabilidad que pueden ser utilizados en el
disefio de nuevos candidatos con una mejoria simultanea de su perfil
farmacologico, farmacocinético y/o toxicolégico. Sin embargo, como se vera mas
adelante, con la aplicacion de la metodologia MOOP-DESIRE también es posible

manejar grandes y/o mas diversos conjuntos de datos.
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Finalmente, los resultados obtenidos en este estudio demuestran la utilidad de la
metodologia MOOP-DESIRE en el descubrimiento y desarrollo racional de nuevos

farmacos con perfiles farmacologico y toxicolégico simultaneamente mejorados.

3.2.2 Optimizacién simultanea del perfil antibacteriano y citotéxico de

fluoroquinolonas

Articulo VII. Cruz-Monteagudo, M.; Borges, F.; Cordeiro, M. N.; Fajin, J. L.; Morell,

C.; Molina, R.; Canizares-Carmenate, Y.; Rosa, E. Desirability-Based Methods of
Multi-Objective Optimization and Ranking for Global QSAR Studies. Filtering
Safe and Potent Drug Candidates from Combinatorial Libraries. J. Comb.

Chem. 2008, 70, 897-913.

En este trabajo, se propone el empleo de los resultados del método de OMO
propuesto anteriormente (274) como base para la aplicacién de un nuevo método
de ordenamiento también basado en las funciones de deseabilidad de Derringer
(241). Para probar la utilidad de la metodologia propuesta, la misma fue aplicada a
una biblioteca de 95 fluoroquinolonas reportada por Suto y colaboradores (254) con
el objetivo de optimizar simultdaneamente sus propiedades antibacteriana frente a
microorganismos gram-negativos (MIC) y citotéxica sobre células de mamiferos
(ICs0) (261); ordenar los compuestos incluidos en esta biblioteca con respecto al
candidato ideal determinado por medio del proceso de optimizacion multiobjetivos y

filtrar los candidatos mas prometedores de la misma.
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Tabla 3.2.2 Coeficientes de la regresidén y parametros estadisticos de los modelos

de regresion lineal multiple obtenidos.

Modelo RLM de Actividad Antibacteriana (MIC = 1/1+MIC)

1/(1+ MIC) = 27.127(£3.925) — 1.573(+0.170) - H4M —13.504(£1.969) - BELpl
+0.071(20.012) - RDF020e — 0.130(£0.024) - Mor05m — 0.006(+0.001) - G(F..F)
+5.670(x1.097) - HATS3m + 0.002(£0.000) - D / Dr06 — 0.234(0.064) - Mor14y

N R R’ R’ Adi. S o’ SPRESS P F p

95  0.883 0.779 0.753 0.096  0.725 0.107 8.636 29.601 0.0000

Modelo RLM de Actividad Citotéxica (ICsy = 1/1+1Cs)

1/(1+ ICy,) = —0.966(£0.146) + 0.611(0.053) - RS p — 0.135(+0.012) - GATS5 p
—0.147(£0.018) - H4m +1.239(+0.156) - FDI + 0.002(+0.000) - G(F..F)
+0.114(£0.019) - Mor24v — 0.162(£0.039) - H6v + 0.183(+0.045) - MATS3e

N R R’ R’ Adi. S o’ SPRESS P F p

95 0.867 0.750 0.721 0.014  0.686 0.016 8.636  25.313 0.0002

Se generd un modelo de prediccion basado en regresidn lineal multiple para cada
propiedad conteniendo un subconjunto de descriptores moleculares implementados
en software DRAGON 5.1 previamente seleccionados por métodos de algoritmos
genéticos. Como se puede apreciar en la Tabla 3.2.2, la calidad de los MP
desarrollados es indicada por altos valores de Fy pequefios valores de p, valores
satisfactorios de p (o > 5), junto con valores de R? y Adj.R? que van desde 0.75 a
0.779 y 0.721 a 0.753, respectivamente; asi como los valores Q% oo entre 0.686 y

0.725.

Se chequed y demostro el cumplimiento de los principales supuestos paramétricos
(282) relacionadas con los tres modelos usados para ajustar las funciones de

deseabilidad (ver publicacién original (285)).
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Para especificar las respectivas funciones de deseabilidad la actividad
antibacteriana (MIC) es maximizada mientras que la capacidad citotoxica (ICso) es
minimizada para obtener un candidato que exhiba simultdneamente la mayor

actividad antibacteriana a la vez que la menor capacidad citotoxica posibles.

Un valor de R?, proximo a 0.7 indica una calidad adecuada del proceso de
optimizacion simultanea. Por otra parte, un valor de 0.63 de Q% indica una
capacidad predictiva adecuada del método. Como resultado del proceso de
optimizaciéon es posible determinar los niveles de los descriptores moleculares
empleados que simultdneamente producen la combinacién mas deseable de las

propiedades antibacteriana y citotdxica.

Tabla 3.2.3 Resultados del proceso de optimizacién simultanea multiobjetivos.

Niveles Optimos de las Variables

JGI6 = 0.058539124 R4e+ =0.215402953 RDF020e = 6.533512527
MATS3e = 0.097921819 R5p =0.560622 RDF050e = 21.75996
GATS5p = 2.71639566 G(F..F) =-5.395274574 Mor05m = -6.618889553
FDI = 0.996478400 H4m = 0.836178947 Morl4v =-0.049636561
Mor24v = 0.095266 D/Dr06 =202.3135 HATS3m = 0.049289
Ho6v =0.266748712 BELpl =2.022804936 HATS3e = 0.242572857

Los resultados del proceso de optimizacion multiobjetivos se muestran en la Tabla
3.2.3 donde se indican los valores de los descriptores moleculares necesarios para
obtener un candidato de la familia de las fluoroquinolonas con el mejor compromiso

posible entre las propiedades antibacterianas y citotoxicas (D = 1.00).

Como se describié anteriormente, es posible el empleo de la metodologia MOOP-

DESIRE para el ordenamiento y filtrado de bibliotecas de compuestos. Una vez
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determinados los valores de los descriptores moleculares necesarios para la
obtencion del candidato ideal, estos son usados como patrén para ordenar la
biblioteca de 95 fluoroquinolonas usadas en este trabajo. Debido a la naturaleza
“outlier” de 10 de los 95 compuestos fue necesario reducir a 85 el conjunto de datos
que sera sometido a un segundo proceso de optimizacién donde los respectivos
valores de A; seran calculados y usados para realizar el ordenamiento de estos con

respecto al candidato 6ptimo. Estos datos pueden consultarse en la Tabla A.6.

Basado en A, es posible obtener un ordenamiento de la biblioteca de 85
fluoroquinolonas con un indice de calidad corregido W* de 0.313 lo que representa
un porcentaje de calidad del ordenamiento (Ry,) igual al 68.7%. El ordenamiento

obtenido comparado con el ordenamiento ideal se muestra en la Figura 3.2.2.
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B Ordenaraento Feal
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Figura 3.2.2 Ordenamiento de las 85 fluoroquinolonas en funcion de la su similitud

con el candidato 6ptimo (4)).

La calidad del ordenamiento obtenido (Ry, = 68.7) es similar a los valores de
predictividad obtenidos tanto para los modelos individuales como para el proceso

global (Q*(MIC) = 0.693, Q*(ICso) = 0.686, Q°pmic.ics0) = 0.629), lo que confirma que
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la calidad tanto del proceso de optimizacion multiobjetivos como del ordenamiento

depende de la calidad de los modelos de prediccién iniciales.

Por otra parte, el objetivo de ordenar una biblioteca de compuestos en funcién de
su similitud con un candidato 6ptimo es filtrar una parte de estos (los candidatos
mas cercanos y por tanto mas semejantes al 6ptimo), los que serian propuestos
para ser sintetizados y probar de manera experimental sus propiedades

farmacoldgicas, toxicoldgicas y/o farmacocinéticas.

0O Ordenamiento Ideal
W Ordenamiento Real

Ordenamiento Feal

11 5

0.9

0.8
0.7 1

06
ns -
04
0z H

Orden D-Transf.

0.2 1
0.1 4

Figura 3.2.3 Ordenamiento obtenido para el 10% de la biblioteca de compuestos.

Consecuentemente, si tomaramos solamente el 10% (los mejores 9 compuestos)
de nuestra base de datos para ser propuesta para su inclusion en el proceso de
descubrimiento de farmacos se incrementaria la probabilidad de encontrar
candidatos prometedores ya que esta fraccidn presenta un indice de calidad
corregido W* de 0.173 (Ry, = 82.74%). El ordenamiento obtenido solo para esta

fraccion de la biblioteca se muestra en la Figura 3.2.3.
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El hecho de filtrar una fraccidn de los candidatos con la mejor combinacion de
propiedades farmacoldgicas, toxicoldgicas y farmacocinéticas le confiere al proceso
de descubrimiento de farmacos un grado de racionalidad que no es posible
alcanzar mediante el uso de los métodos QSAR tradicionales que optimizan cada
propiedad de manera secuencial, lo que implica desconocer el perfil del resto de las
propiedades involucradas en la calidad final de un farmaco o al menos dejar a la
casualidad el hecho de encontrar un candidato con perfiles aceptables de estas
propiedades de manera simultanea. Consecuentemente, un candidato potente
identificado via QSAR puede ser descartado posteriormente debido a un perfil
toxicologico o farmacocinético negativo con el consecuente gasto inutil de recursos
durante los procesos de sintesis y pruebas farmacolégicas ya realizado (286).
Igualmente, mediante el empleo de un jurado de modelos (modelos farmacolégicos
(QSAR), farmacocinéticos (QSPkR) y toxicolégicos (QSTR)) la probabilidad de
encontrar un candidato con perfiles aceptables de estas propiedades de manera
simultanea es baja y de ocurrir esto, seria mas obra de la casualidad que fruto de
una estrategia de disefio racional.

Finalmente, para probar lo anteriormente expuesto se lleva a cabo un experimento
que a su vez sirve para probar la hipotesis fundamental planteada en este trabajo,
esto es en esencia, la superioridad del enfoque multiobjetivos sobre el enfoque
secuencial del descubrimiento de farmacos. Por medio del tamizaje secuencial
(VP10% = 11.112% y FE40% = 0.556) solo uno de los nueve candidatos filtrados
cumple con los requisitos de actividad y toxicidad requeridos para exhibir un perfil

terapéutico aceptable. Algo similar sucede con el tamizaje paralelo (VP1py =
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16.672% y FE109, = 0.833) donde solo tres de los 18 candidatos filtrados cumple con
ambos requisitos. Por su parte, el tamizaje multiobjetivos (VP1py, = 77.778% y FE10%
= 3.889) muestra un desempefio superior al resto de los enfoques evaluados al
mostrar 7 de los 9 compuestos filtrados un perfil terapéutico global adecuado.
Como se puede notar en la Figura 3.2.4 y las Tablas A.7 a la A.9, el desempefio del
tamizaje virtual multiobjetivos es superior al secuencial o al paralelo. EI mismo
supera significativamente a los dos restantes enfoques en los dos criterios de
enriquecimiento empleados. Este resultado sumado al hecho de que a través de los
enfoques secuencial y paralelo son descartados candidatos con perfiles
terapéuticos globales aceptables (compuestos 028-24A, 031-24E, 032-24F, 058-
29E y 065-30F) refuerza la hipotesis de que un enfoque multiobjetivos del proceso
de descubrimiento de farmacos puede conducir a un proceso global mas racional y

eficiente.

T Mubictjetives [

012 245 067 8 01011 121214151617 121920

Figura 3.2.4 Grado de recuperacion de casos positivos logrado por los diferentes
métodos de tamizaje virtual. EI numero de casos verdaderos positivos se

representan en negro mientras que los falsos positivos en blanco.

La metodologia propuesta puede usarse como una estrategia racional para el
filtrado de bibliotecas combinatorias; considerando unicamente aquellos candidatos

incluidos dentro del dominio de aplicabilidad de los modelos en los que se basan
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los procesos de optimizacién multiobjetivos y ordenamiento. En situaciones en la
que el principal objetivo es el ordenamiento y filtrado, es aconsejable el uso de
descriptores moleculares que conduzcan a relaciones estructura-deseabilidad
altamente predictivas con el objetivo de asegurar la exactitud de las predicciones y
consecuentemente, una estimacion precisa de la deseabilidad global de la
molécula. Este tipo de analisis es mas apropiado para etapas iniciales del proceso
de descubrimiento de farmacos, especificamente durante las fases de generacion
de hits e identificacion del lider. Por el contrario, el uso de bases de datos reducidas
y homogéneas es mas adecuado en etapas posteriores del proceso (optimizacion
del lider) una vez identificado el lider. En esta etapa se pueden llevar a cabo
modificaciones estructurales especificas basadas en los resultados del proceso de
optimizacion multiobjetivos. Para esto, el uso de descriptores moleculares fisico-
quimicos o con una interpretacion estructural clara pueden conducir a relaciones
estructura-deseabilidad interpretables las que pueden usarse para el disefio de
nuevos candidatos con un perfil terapéutico global mejorado (274). La Figura A.1
resume de forma esquematica el uso de la metodologia MOOP-DESIRE como
herramienta de apoyo en el proceso de descubrimiento y desarrollo racional de

nuevos farmacos.
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CONCLUSIONES

v' Se introdujo una familia de descriptores moleculares basados en cadenas de
Markov capaces de codificar de manera diferente una misma molécula en
dependencia del sistema con que interactue. El empleo de estos descriptores
moleculares permitid la obtencidn de modelos de correlacion estructura-
actividad capaces de predecir el perfil de biodistribucién o toxicolégico de un

farmaco en multiples sistemas biologicos.

v' La obtencion de una metodologia de optimizacién multiobjetivos basada en
funciones de deseabilidad permiti6 determinar los niveles de las variables
predictivas necesarios para obtener un candidato a farmaco con una
combinacion 6ptima de las propiedades involucradas en el perfil terapéutico

global del mismo.

v' La obtencién de una metodologia de ordenamiento basado en funciones de
deseabilidad permitié ordenar candidatos a farmaco por su similitud respecto al

candidato 6ptimo derivado del proceso de optimizacion multiobjetivos.
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RECOMENDACIONES

v El tratamiento simultaneo de objetivos en conflicto como la eficacia terapéutica
y la toxicidad de un farmaco ha sido llevado a cabo con éxito. Sin embargo,
ante la ausencia de datos, el desempefio de la metodologia OMO propuesta
no ha sido evaluado para problemas que ademas incluyan propiedades
farmacocinéticas. Por esta razén, se recomienda evaluar el desempefo de
esta metodologia en bases de datos que incluyan entre sus objetivos

propiedades farmacocinéticas.

v' La metodologia OMO propuesta solo emplea técnicas lineales de modelacién
(regresion lineal multiple) y el método simplex de optimizacion.
Consecuentemente, su aplicacion esta limitada a problemas de naturaleza
lineal. Considerando ademas de lo anterior, la plétora métodos de modelacion
y optimizacién existentes, se recomienda evaluar el desempefio de la
metodologia propuesta mediante el empleo de técnicas no lineales de

modelacién, asi como de métodos evolutivos de optimizacion.

v' El esquema de ordenamiento desarrollado emplea como criterio de similitud
(distancia) la distancia euclidiana ya que la misma es aplicable a la mayora de
los problemas. Sin embargo, otras medidas de distancia pueden ser mas
apropiadas es circunstancias especiales. De aqui que se recomienda explorar

el desempeno de otras medidas de similitud en el proceso de ordenamiento.
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v' Se recomienda la evaluacion experimental de las propiedades analgésicas,
antiinflamatorias y ulcerogénicas de los nuevas quinazolinonas disefiadas, de
manera que sea posible corroborar las predicciones tedricas realizadas para

estos candidatos.
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Tabla A.1 Resultados de la validacion del modelo ADL - best subset selection

(ecuacion 3.1.2) mediante una técnica de re-sustitucidon de casos en cuatro

subconjuntos de prediccion.

Conjunto Total Subconjunto de Entrenamiento Subconjunto de Prediccion
Experimento 1
(1300, 692, 608)" (975, 522, 453)* (325, 170, 155)*
Y%ctp Y%stp Yorotal Y%ctp Yostp Yorotal Y%ctp Y%stp Yorotal
91.33  90.79 91.08 91.95 91.61 91.79 89.41 88.39 88.92
Experimento 2
(1300, 692, 608)" (975, 518, 457)° (325, 174, 151)*
Y%ctp Y%stp Yorotal Yctp Yostp Yorotal Y%ctp Y%stp Yorotal
9133 91.12 91.23 90.93 91.25 91.08 92.53  90.73 91.69
Experimento 3
(1300, 692, 608)" (975, 517, 458)° (325, 175, 150)*
Y%ctp Y%stp Yorotal Y%ctp Yostp Yorotal Y%ctp Y%stp Yorotal
91.18  91.78 91.46 91.88 91.27 91.59 89.14  93.33 91.08
Experimento 4
(1300, 692, 608)" (975, 519, 456)° (325, 173, 152)*
Y%ctp Y%stp Yorotal Y%ctp Yostp Yorotal Y%ctp Y%stp Yorotal
90.90  92.60 91.69 89.98 92.32 91.08 93.64 93.42 93.54
Resultados Promediados de los 4 Experimentos de Validacion
Conjunto Total Subconjunto de Entrenamiento Subconjunto de Prediccion
Y%ctp Y%stp Yorotal Y%ctp Yostp Yorotal Y%ctp Y%stp Yorotal
91.18 91.57 91.37 91.18 91.61 91.38 91.18 9147 91.31
Parametros Estadisticos
N D? F p U Rean Autovalor
1300 5.88 355.32  0.0000 0.4100 0.7709 1.4652

# (Numero total de compuestos, nimero de compuestos CTP, nimero de compuestos STP)



Tabla A.2 Resumen de los mejores modelos ADL obtenidos por 5 métodos

diferentes de seleccién de variables.

Variables

Modelo By  AGs(T) AG(CSat) AGs(HX) AGyT) AGyHX) AGy(Hal) AGy(CSat)
1* 0.36 3.10 -0.89 -1.01 1.54 - -— -

2 0.35 3.80 -1.56 -0.94 --- - --- 1.41

3 0.35 3.80 -1.56 -0.94 -—- -—- -—- 1.41

4 0.38 3.16 -1.04 -1.47 1.22 0.94 0.40 -—-

5 0.38 3.16 -1.04 -1.47 1.22 0.94 0.40 -

Parametros Estadisticos

Modelo N D’ F p U Rean  Autovalor %Tey,  %Tprea.
1* 1300 5.88 355.32 0.00 0.41 0.7709 1.4652 91.79 88.92
2 1300 5.84 352.78 0.00 0.41 0.7698 1.4548 89.85 86.77
3 1300 5.84 352.78 0.00 0.41 0.7698 1.4548 89.85 86.77
4 1300 6.42 258.09 0.00 0.38 0.7844 1.5997 91.79 89.85
5 1300 6.42 258.09 0.00 0.38 0.7844 1.5997 91.79 89.85

1. Modelo ADL - Best Subset Selection; 2: Modelo ADL - Forward Stepwise Selection; 3:
Modelo ADL - Forward Entry Selection; 4: Modelo ADL - Backward Stepwise Selection; 5: Modelo
ADL - Backward Removal Selection; %Tg,: Porcentaje total de compuestos clasificados
correctamente en el subconjunto de entrenamiento; %Tp.q. Porcentaje total de compuestos
clasificados correctamente en el subconjunto de prediccion; * Mejor modelo ADL de acuerdo con
el principio de parsimonia.




Tabla A.3 Detalles del experimento de inversion del sistema.

Modelo ADL-Forward Stepwise Selection
CTP =0.35 + 3.8 AG;5(T) + 1.41 AG, (CSat) - 1.56 AG; (CSat) - 0.94 AGs (HX)

N=1300 %7 =89.08

SPB INVERTIDO by AGs(T) AGy(CSat) AG(CSat) AGs;(HX) %T Res.
Aire/Sangre3 0.33 3.80 1.41 -1.56 -0.94 89.08 0.00
Plasma/Cerebro’ 0.34 3.80 1.41 -1.56 -0.95 89.08 0.00
Plasma/Corazoén’ 0.34 3.81 1.40 -1.56 -0.95 89.08 0.00
Aire/Higado4 0.33 3.80 1.41 -1.56 -0.94 89.08 0.00
Aire/Musculo’ 0.32 3.80 1.40 -1.56 -0.94 89.08 0.00
Plasma/Musculo’ 0.35 3.80 1.40 -1.55 -0.94 89.08 0.00
Aire/Solucion salina' 0.40 3.82 1.44 -1.60 -0.94 89.08 0.00
Plasma/Piel’ 0.36 3.80 1.41 -1.55 -0.95 89.08 0.00
Plasma/Piel* 0.32 3.80 1.41 -1.55 -0.94 89.08 0.00
Epitelio+Estroma/Humor vitreo’ 0.34 3.79 1.41 -1.55 -0.94 89.08 0.00
Plasma/Cerebro’ 0.35 3.81 1.40 -1.56 -0.95 89.15 -0.08
Plasma/Leche materna’ 0.29 3.83 1.41 -1.55 -0.92 89.15 -0.08
Plasma/Corazén® 0.38 3.81 1.40 -1.55 -0.95 89.15 -0.08
Aire/Higado3 0.33 3.79 1.41 -1.55 -0.94 89.15 -0.08
Aire/Musculo® 0.33 3.80 1.40 -1.56 -0.94 89.00 0.08
Plasma/Musculo® 0.39 3.81 1.40 -1.56 -0.96 89.00 0.08
Aire/Piel® 0.50 3.82 1.42 -1.57 -0.98 89.15 -0.08
Plasma/Baso* 0.34 3.80 1.41 -1.55 -0.94 89.00 0.08
Estroma/Humor vitreo 0.35 3.80 1.41 -1.55 -0.95 89.00 0.08
Dimiristoil fosfatidil colina/Agua’  0.36 3.82 1.40 -1.58 -0.94 89.15 -0.08
Aire/Carbon activado' 0.31 3.78 1.42 -1.55 -0.94 89.23 -0.15
Aire/Tejido adiposo® 0.35 3.79 1.42 -1.56 -0.94 89.23 -0.15
Plasma/Hueso’ 0.34 3.79 1.40 -1.55 -0.94 89.23 -0.15
Agua/Pez2 0.31 3.75 1.40 -1.53 -0.97 89.23 -0.15
Plasma/Pulmén’ 0.36 3.81 1.40 -1.55 -0.95 89.23 -0.15
Aire/Suelo' -0.19  3.75 1.38 -1.53 -0.92 89.23 -0.15
Plasma/Intestinos* 0.33 3.79 1.41 -1.56 -0.94 88.92 0.15
Plasma/Pulmoén® 0.32 3.80 1.41 -1.55 -0.94 88.92 0.15
Isopropil miristato/Agua’ 0.77  4.00 1.40 -1.62 -0.97 88.92 0.15
Retenciéon BMC en 0.04M Brij35'  0.26 3.78 1.40 -1.54 -0.94 89.31 -0.23
Aire/Superficie de la nieve' 0.27 3.76 1.39 -1.54 -0.92 89.31 -0.23
Toda la cornea/Humor vitreo® 0.29 3.78 1.40 -1.54 -0.94 89.31 -0.23
Aire/Tejido adiposo® 0.31 3.77 1.41 -1.55 -0.94 89.38 -0.31
CH;CgHs/CF;CF,,! 0.34 3.80 1.36 -1.51 -0.94 89.38 -0.31
Aire/Agua’ 0.27 3.77 1.40 -1.55 -0.93 89.38 -0.31
Aire/Sangre’ 0.27 3.73 1.45 -1.55 -0.93 89.46 -0.38
Agua/Aceite vegetal' 0.25 3.78 1.39 -1.53 -0.93 89.46 -0.38
Aire/Aceite de oliva' 0.52 3.87 1.63 -1.63 -0.97 88.62 0.46
Media 0.34 3.80 1.41 -1.56 -0.94 89.14 ---

Desviacion Estandar 0.12 0.04 0.04 0.02 0.01 0.17

Retencion BMC: Retencion en Cromatografia de Bio-particion Micelar, un sistema cromatografico
constituido por una fase moévil micelar de polioxoetileno (23) lauril éter, Brij35 y una fase
estacionaria invertida Cig. Brij35: Polidocanol, una mezcla de éteres monolaurilicos de
polioxietilen glicoles usada como aditivo farmacéutico (surfactante). %T: Porcentaje total de



compuestos clasificados correctamente. ' Abiético; 2 Medido en Peces; * Medido en Humanos; *

Medido en Ratas; ® Medido en Conejos

Tabla A.4 Estructura, descriptores moleculares ACF calculados (C-001, C-037 y

H-046), valores predichos de la actividad analgésica (An), antiinflamatoria (Aa) y

ulcerogénica (U) y valores de leverage (h) de los nuevos compuestos disefiados.

Compuesto R 0((:)'1 02'7 5‘6 Anprea  Adpeea Uprea  h(An) h(da) h(U)
(%) (%) (%)
ASNEW1 {\ 3 0 11 77 70 0.55 0216 0.361 0.216
ASNEW2 =<:\/ 3 0 13 77 72 0.55 0216 049 0.216
ASNEW3 { 4 0 12 85 77 0.49 0403 0.453 0.403
ASNEW4" zi: 5 0 15 93 86 0.44 0.573 0.614 0.573
ASNEWS5’ 22/2 6 0 18 102 96 038  0.695 0.724 0.695
ASNEW6" :2/2 7 0 21 110 106 033 0.777 0.796 0.777
ASNEW?7 :§7 4 0 9 85 72 0.49 0403 0.401 0.403
ASNEWS :§L 5 0 12 93 82 0.44 0573 0.562 0.573
ASNEWY’ :</Z 5 0 15 93 86 0.44 0.573 0.614 0.573

Compuestos fuera del dominio de aplicabilidad de los MPs; valores de h > h* se resaltan en

negrita.



Tabla A.5 Valores predichos de deseabilidad debido a la actividad analgésica
[d(An)], antiinflamatoria [d(Aa)], indice ulcerogénico [d(U)], y deseabilidad global

[D(An-Aa-U)] de los nuevos compuestos disefiados.

Compuesto d(An) preq d(Aa) preq d(U) prea D(An-Aa-U) preq
ASNEW1 0.69 0.60 0.73 0.67
ASNEW2 0.69 0.63 0.73 0.68
ASNEW3 0.80 0.69 0.65 0.71
ASNEW4' 0.91 0.81 0.75 0.82
ASNEWS5' 1.00 0.95 0.78 0.90
ASNEW6" 1.00 1.00 0.81 0.93
ASNEW?7 0.80 0.63 0.72 0.71
ASNEWS 0.91 0.76 0.75 0.80
ASNEW9' 0.91 0.81 0.75 0.82

) Compuestos fuera del dominio de aplicabilidad de los MPs.



Tabla A.6 Valores de A de los 85 compuestos usados en el ordenamiento.

Compuesto A; b A; Pred. Dovicacsoy Compuesto  A; b A; Pred. Dvicicso
004-4-Ciprofloxacin  0.305 0.993 0.956 064-30E 1.221 0.766 0.793
006-6-Tosufloxacin ~ 0.330 0.987 0.968 065-30F 0.718 0.891 0.885
010-10 2.764 0382 0.452 066-31A 0.359 0.980 0.882
014-15 0.801 0.870 0.751 067-31B 1.241 0.761 0.717
015-16 0.927 0.839 0.788 068-31C 0.871 0.853 0.733
016-17 1416 0.717 0.776 070-31E 0.947 0.834 0.769
018-19 0.463 0.954 0.943 071-31F 0.765 0.879 0.780
019-20 0.510 0.943 0.959 073-32B 1.130 0.788 0.796
020-21 1.274 0.753 0.793 074-32C 1.123 0.790 0.709
021-22 0.919 0.841 0.901 075-32D 0.970 0.828 0.826
022-23A 0.528 0.938 0.806 077-32F 0.708 0.893 0.848
023-23B 1.132 0.788 0.777 078-33B 1.205 0.770 0.820
024-23C 0411 0.967 0.904 079-34B 2.903 0.348 0.699
025-23D 1.040 0.811 0.761 080-35B 0.988 0.824 0.894
027-23F 0.680 0.900 0.856 081-36B 1.729 0.640 0.715
028-24A 0.730 0.888 0.930 082-37B 1.703 0.646 0.695
029-24C 0.576 0.926 0.879 083-38A 1.046 0.809 0.857
030-24D 0.829 0.863 0.882 084-38B 1.589 0.674 0.803
031-24E 1.060 0.806 0.823 085-39A 2.044 0.561 0.596
032-24F 0.701 0.895 0.896 086-39B 4303 0.000 0.358
033-25A 1.004 0.820 0.790 088-41A 1.117 0.792 0.763
034-25B 1.713 0.644 0.508 090-42A 1.214 0.768 0.729
037-25E 1.425 0.715 0.699 092-48 0.745 0.884 0.770
038-25F 0.859 0.856 0.713 093-49 0.486 0.949 0.920
040-26D 1.658 0.657 0.737 094-50 1.120 0.791 0.771
041-26E 1.904 0.596 0.756 095-51 0.672 0.902 0.929
042-26F 0.631 0912 0.811 096-52 1.279 0.751 0.664
043-27A 1.723 0.641 0.707 098-54 0.444 0959 0.957
044-27B 2.595 0.424 0.000 100-56 0.746 0.884 0.895
046-27D 1.405 0.720 0.647 102-58 1.183 0.775 0.738
047-27E 1.572 0.679 0.667 103-59 0.656 0.906 0.838
048-27F 1.359 0.731 0.685 104-60 0.680 0.900 0.890
049-28A 1.912 0.594 0.753 105-61 0.825 0.864 0.641
052-28D 1.509 0.694 0.707 106-62 2219 0.518 0.446
054-28F 1.784 0.626 0.789 107-63 1.159 0.781 0.840
055-29B 1.132 0.788 0.835 110-70 1.630 0.664 0.637
056-29C 1.012 0.818 0.791 111-71 1.050 0.808 0.712
057-29D 1.061 0.806 0.822 112-72 1.142 0.785 0.753
058-29E 0.279 1.000 0.811 113-73 1.205 0.770 0.655
059-29F 0.711 0.893 0.905 114-74 1.631 0.664 0.754
061-30B 1.191 0.773 0.872 115-75 1.495 0.698 0.675
062-30C 1.278 0.752 0.800 118-78 0.739 0.886 0.775
063-30D 0.945 0.834 0.860




Tabla A.7 Lista ordenada de los candidatos, obtenida a través del tamizaje

secuencial del 10% de la biblioteca de 85 fluoroquinolonas.

TAMIZAJE VIRTUAL SECUENCIAL
(Perfil Antibacteriano (MIC) y Perfil de Seguridad (ICsy) = 90%)

ID I/IAMIC  dMIC)  Clase  1/1+ICsy  d(ICy) Clase C%ftsrf)l
Candidato Predicho Predicho MIC Predicho Predicho ICs G130
(DMIC-ICSO)

034-25B 1016 1000  + 0075 0258 - 0404 -
055-29B 1009 1000  + 0032 0698 - 0872 ;
056-29C 1016 1000  + 0039 0626 - 0862 ;
028-24A 0973 0982  + 0014 0882 - 0902 4
107-63 0973 0982  + 0030 0718 - 0879 ;
103-59 0960 0968  + 0029 0725 - 0891 ;
073-32B 0951 0959  + 0035 066 - 0860 ;
019-20 0947 0955  + 0006 0962  + 0938 +
032-24F 0944 0951  + 0017 0844 - 0948 +
Medidas de VPioo= 11.112% FE 100 = 0.556

Enriguecimiento




Tabla A.8 Lista ordenada de los candidatos, obtenida a través del tamizaje en

paralelo del 10% de la biblioteca de 85 fluoroquinolonas.

TAMIZAJE VIRTUAL EN PARALELO

(Perfil Antibacteriano (MIC) y Perfil de Seguridad (ICsy) = 90%)

Segin MIC
ID 1/1+MIC  d(MIC) Clase 1/1+ICsy d(ICsp) Clase D Clase Control
Candidato Predicho Predicho MIC Predicho Predicho ICs, MICICS0 (Dyicacso)
034-25B 1.016 1.000 + 0.075 0.258 - 0.404 -
055-29B 1.009 1.000 + 0.032 0.698 - 0.872 -
056-29C 1.016 1.000 + 0.039 0.626 - 0.862 -
028-24A 0.973 0.982 + 0.014 0.882 - 0.902 +
107-63 0.973 0.982 + 0.030 0.718 - 0.879 -
103-59 0.960 0.968 + 0.029 0.725 - 0.891 -
073-32B 0.951 0.959 + 0.035 0.66 - 0.860 -
019-20 0.947 0.955 + 0.006 0.962 + 0.938 +
032-24F 0.944 0.951 + 0.017 0.844 - 0.948 +
Segtin ICs
065-30F 0.784 0.783 - -0.019 1.000 + 0.917 +
014-15 0.576 0.565 - -0.011 1.000 + 0.791 -
094-4 . 0.908 0.914 + -0.010 1.000 + 0.954 +
Ciprofloxacin
064-30E 0.637 0.629 - -0.007 1.000 + 0.714 -
006-6 . 0.931 0.938 + -0.006 1.000 + 0.932 +
Tosufloxacin
058-29E 0.664 0.658 - -0.002 1.000 + 0914 +
080-35B 0.799 0.799 - -0.002 1.000 + 0.853 -
031-24E 0.683 0.677 - 0.001 1.000 + 0.908 +
093-49 0.844 0.847 - 0.001 1.000 + 0.797
Medidas de

Enriguecimiento

VPlo% =16.67%

FE]()% =0.833




Tabla A.9 Lista ordenada de los candidatos, obtenida a través del tamizaje

multiobjetivos del = 10% de la biblioteca de 85 fluoroquinolonas.

TAMIZAJE VIRTUAL MULTIOBJETIVOS
(Perfil Terapéutico (Dyyc.icse) = 90%)

ID Candidato DMIC-ICSO Predicho Ai DMIC-ICSO Clase Control (DMIC-ICSO)
058-29E 0.811 0.279 0914 +
004-4 0.956 0305  0.954 N
Ciprofloxacin
006-6 . 0.968 0.330 0.932 +
Tosufloxacin
066-31A 0.882 0.359 0.880 -
024-23C 0.904 0.411 0.934 +
098-54 0.957 0.444 0.924 +
018-19 0.943 0.463 0.941 +
093-49 0.920 0.486 0.797 -
019-20 0.959 0.510 0.938 +
Medidas de

VP]()% =77.778% FE]O% = 3.889

Enriquecimiento
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