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Abstract

The study of drug development has focused on its effectiveness, without regard to possible
adverse effects. However, the drugs’ pharmacological, toxicological, pharmacokinetic and
pharmaco-dynamic properties should be considered for structural study to apply a
rearrangement of the sequential paradigm in the development ofnew drugs to achieve greater
usefulness and greater effectiveness for the patient. For this reason, the QSAR methodology
was applied in this correlational study, which has the ability to simultaneously analyze
multiple properties by modifying different components involved in the structure-property
relationship. After molecule selection and weighting of cardiac side effects, genetic
algorithms were applied to calculate the most relevant molecular descriptors. Classification
was carried out by using the N3 ("N-nearest neighbor") method. The final mathematical
model showed satisfactory sensitivity and specificity (91% and 83%, respectively). in
addition, its external validity was verified. The predictive value of the model reached 0.46.
This pilot study has led to the development of a mathematical model for the prediction of
cardiac adverse effects, which can be used as a basis for future studies within the same

research line.
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Lista de abreviaciones:

BNN = Binned Nearest Neighbours (vecinos mas cercanos desechados)

C.A.S. = Chemical Abstracts Service (servicio de resumenes quimicos)

C-PANN = Redes Neuronales para identificacion y prediccion de series de tiempo
GA-TOOLBOX = Algoritmo genético toolbox) (Genetic Algorithm Toolbox)

KNN = k Nearest Neighbours (k vecinos mas cercanos)

MedDRA = Medical Dictionary for Regulatory Activities (diccionario médico para
actividades regulatorias)

N.E.R = No error rate (porcentaje de los clasificados correctos)
N3 = N-Nearest Neighbours (N vecinos mas cercanos)

OLS = Ordinary least squares (Minimos cuadrados ordinarios)
PCR = Principal component regression (Componente principal de regresion)
PLS = Partial least squares regression (regresion de minimos cuadrados parciales)

QSAR = Quantitative structure—activity relationship (relacién cuantitativa estructura-

actividad)

S.M.I.L.E.S. = Simplified Molecular Input Line Entry Specification (especificacion de

introduccién lineal molecular simplificada)



Introduccidén

Los farmacos cardiovasculares son un grupo de medicamentos que actian en el
funcionamiento correcto del corazon y de la circulacion sanguinea evitando de esta
manera el desarrollo o agravamiento de las distintas patologias de indole
cardiovascular. Ciertos farmacos son usados solo cuando aparecen los sintomas de
una determinada patologia, como es el caso de la angina de pecho, no obstante el
resto de farmacos se debe tomar a diario y con una frecuencia y dosis establecida
por el médico de acuerdo a la gravedad de la patologia y asi lograr efectos
beneficiosos en el paciente; La dosis y frecuencia puede ser regulada por el médico
de acuerdo a como responda al tratamiento y hayan reducido los sintomas (1).

No hay que dejar a un lado que los farmacos cardiovasculares pueden llegar a tener
efectos secundarios que se manifiestan por la aparicion de nuevos sintomas de
origen cardiovascular o de otro origen sistémico. El incumplimiento del tratamiento
0 su abandono es una de las principales causas del empeoramiento de la
enfermedad y de la aparicion de efectos adversos (1). Los mecanismos de accién y
efectos adversos estan relacionados con la composicion molecular del farmaco
mismo de manera fisiologica dichos farmacos tienen la capacidad de corregir u
agravar una determinada condicion médica, produciéndose diferentes reacciones

en el paciente, desde hipersensibilidad, hasta aquellas de consecuencias fatales (2).

La nociébn de una conexién entre estructura molecular y accién fisioldgica o

farmacoldgica de una sustancia lleva mas de 150 afios de antigiedad (3).

El método QSAR (quantitative structure—activity relationships) se define como una
ecuacion matematica donde se correlaciona la actividad biolégica con descriptores
moleculares de caracteristica quimica (4), ademas de ser una herramienta utilizada
en los ultimos afos para simplificar el proceso mencionado, en el que basicamente
se establece que existe una respuesta biolégica de acuerdo a la estructura de una

molécula (5).
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Es por ello que este método es usado como una herramienta computacional, pero
sus principales beneficiarios y los jueces finales son quimicos medicinales (6). Dado
gue siempre existe el desafio de encontrar la interfaz y el equilibrio adecuados entre
la experiencia computacional y el dominio experimental respectivo. Los descriptores
juegan un papel crucial en el desarrollo de cualquier modelo QSAR ya que
representan cuantitativamente la informacion quimica codificada. No sélo ayudan
en la derivacion de una correlacion matematica entre informacion de la estructura
guimica y la respuesta de interés, sino que también la exploracion de un proceso
bioguimico (7).

Es por ello que tendemos a pensar que el mayor nivel de éxito se habilitaré a traves
de la colaboracién entre cientificos computacionales y experimentales que tienen
un conocimiento profundo de sus respectivos campos pero que también han hecho
esfuerzos para comprender y desarrollar el conocimiento practico del campo
complementario. La cantidad de datos que se pueden obtener y generar, contribuye
a tener al alcance la posibilidad de desarrollar predictores mas exactos en lo que
hace referencia a actividad o accion quimica de una molécula, permitiendo
desarrollar modelos de la mencionada actividad y asi mediante una regresion,
predecir efectos adversos a futuro ahorrando tiempo de investigacion y recursos al
personal, ademas de brindar un direccionamiento adecuado de la investigacién de
determinada molécula (4).

Dada la composiciébn quimica de una molécula, es posible obtener mediante
regresion los posibles efectos adversos y beneficiosos que presentara esta
molécula (8); basandonos en este principio es que la metodologia QSAR aparece
como la herramienta necesaria para brindar una directriz en el desarrollo de

farmacos (5).

Diversos modelos en metodologia y aplicacion del QSAR han permitido la incursion
en diferentes areas (5) como, por ejemplo en la quimica de los alimentos (9), como

protagonizado por integrantes de nuestra Universidad.

Este estudio a nivel molecular aspira aportar otra alternativa en el desarrollo a futuro

de farmacos mediante el desarrollo de un modelo QSAR , representadas por sus
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descriptores moleculares que permite identificar las causas moleculares de los
efectos adversos producidos por farmacos utilizados en patologia de indole
cardiovascular y, de esta forma, proveer un instrumento de prediccion util para el
desarrollo farmacolégico y de esta manera simplificar la complejidad del mismo,
basado en la composicion de la molécula y la consecuente actividad bioldgica (5),
obteniendo beneficios en tiempo y recursos econémicos y mostrando un lineamiento
adecuado de hacia donde se necesita llegar o que efectos beneficiosos o adversos

se podrian llegar a presentar (7).

Materiales y Métodos

Lista de moléculas

Seleccionamos los farmacos para la investigacién — cardiovasculares -- de la base
de datos SIDER 4.1: Side Effect Resource (10). Posteriormente se procedio con la
obtencién de cada uno de ellos, tanto del C.A.S. como del S.M.I.L.E.S., usando la
base de datos de PubChem (11).

El CAS de un farmaco es un codigo numérico que permite identificar la molécula
activa a nivel cientifico.

Los SMILES de las moléculas son cédigos que permiten calcular propiedades

moleculares de forma automatica.

Tabla No.1: Codificacion C.A.S.y S.M.I.L.E.S

Farmaco C.A.S. S.M.L.L.E.S.
Acetaminophen 103-90-2 CC(=0)NC1=CC=C(C=C1)0
Alfentanil 69049-06-5 | CCC(=0)N(C1=CC=CC=C1)C2(CCN(CC2)CCN3C(=0)N(N=N3)Cq)CcocC
Almotriptan 154323-57-6 CN(C)CCC1=CNC2=C1C=C(C=C2)CS(=0)(=0)N3CCcCcC3

Los datos recopilados para obtener los efectos adversos también fueron obtenidos

de la base de datos online SIDER 4.1: Side Effect Resource (10). Los términos de
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efectos adversos recopilados se transformaron en formato MedDRA (12) para
garantizar su estandarizacion, se us6 el programa MedDRA Desktop Browser
Version Beta 4.0.0.97 (2015). Como valores exponentes de las intensidades del
efecto adverso se utilizé el porcentaje de usuarios que experimentaron el efecto.
Adicionalmente se pesaron los valores por un factor 5 si los efectos secundarios
eran graves y 10 para los efectos secundarios muy preocupantes de acuerdo al
criterio de los autores, este criterio ha sido propuesto por los mismos por falta de

referencias en literatura, siendo este el primero dentro de su linea de estudio.

Célculo de descriptores

Una vez controladas todas las moléculas para eliminar eventuales dobles o errores,
se han calculado los descriptores moleculares hasta los bidimensionales con el
programa DRAGON 7 version  7.0.10, 2017 (https://chm.kode-
solutions.net/products dragon.php)

Inicialmente se ha intentado construir un modelo de regresién OLS utilizando los
distintos algoritmos genéticos para la seleccion de las variables significativas (es
decir, los descriptores significativos, tomando en cuenta que Dragon 7.0 tiene la
capacidad de calcular cerca de 3822 descriptores moleculares por molécula), pero

se han obtenido modelos inapropiados y no validos en prediccion.

Debido a esta razon se ha decidido construir un modelo de clasificacion, utilizando
de forma secuencial el modelo N3 acoplado a un algoritmo genético de seleccién
del mejor conjunto de descriptores, para posteriormente usar un método de

clasificacion basado en mapas neurales auto organizativas de Kohonen (13).

Clasificacion mediante N3
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El método de clasificacion N3 (14) es una modificacion del método de los K vecinos
mas cercanos (KNN) (15), el mismo que considera para la clasificacién solo la

informacion proporcionada por los K vecinos mas cercanos del objeto a clasificarse.

A diferencia de KNN, el método N3 considera, para la clasificacion, también los

demas objetos.

La informacién de los demas objetos es ordenada en forma decreciente y se toma
la contribucién en forma exponencialmente negativa en funcion de la distancia del
n-1 ésimo objeto desde el objeto a clasificarse. Ademas, la contribucion es pesada
por un peso que contiene un exponente alfa a optimizarse. EI mejor valor de alfa

sera aquel que minimiza el error de clasificacion.

Para la aplicaciéon de este método, se ha utilizado un toolbox de MATLAB, el toolbox
N3-BNN para MATLAB, que ha sido descrito por los autores del método

(http://michem.disat.unimib.it/chm/download/n3info.htm).

Umbral de clase

En un andlisis previo se intentd construir un modelo de regresion entre los
descriptores y las respuestas; sin embargo, todos los métodos utilizados: OLS,
PCR, PLS, han producido modelos de mala calidad y absolutamente incapaces de
proporcionar predicciones confiables. Por esta razon se ha optado por construir un
modelo de clasificacibn que pueda predecir; si la molécula presenta problemas
cardiacos leves (clase 1) o graves (clase 2). Se ha fijado el umbral entre las dos
clases en el 66-avo percentil de la distribucion de las respuestas que corresponde
a un valor de 2.7. Las moléculas con respuesta inferior a 2.7 constituyen la clase 1
(97 moléculas), mientras que las con respuesta superior o igual a 2.7 constituyen la

clase 2 (49 moléculas).

Una vez establecidas las dos clases de actividad se ha subdividido el conjunto inicial

de los datos (146 moléculas X 1072 descriptores) en dos sub conjuntos: el conjunto
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de entrenamiento (training set) para entrenar el algoritmo, tomando (103 moléculas)
y el conjunto ensayo (test set) para validarlo en prediccion, tomando (43 moléculas).
Esta subdivision se ha realizado utilizando una rutina MATLAB que respeta la

numerosidad inicial de las dos clases elaborada por los autores.

Seleccion de los descriptores

Teniendo una base de datos constituida por 146 moléculas y 1072 descriptores,
resulto necesario seleccionar los descriptores y de esta manera eliminar los
redundantes y conservar Unicamente los que permiten elaborar un modelo

predictivo.

La seleccién se ha realizado usando un algoritmo genético en la version de Leardi

(16) implementado en un utilitario ga-toolbox de MATLAB.

Dominio de Aplicacién

El modelo QSAR es de tipo local, esto quiere decir que tiene validez Unicamente en
el lugar establecido por los valores de los descriptores de training set, fuera de este
lugar los resultados son extrapolados y la prediccion no es segura. Explicado en
otros términos el modelo QSAR trata de reducir y confinar en cuanto a su
aplicabilidad ya que toman sus estructuras quimicas, propiedades fisicas,
mecanismos de accion y efectos adversos (como es en nuestro caso) para poder
realizar una prediccién confiable Unicamente cuando las moléculas establecidas por
el modelo matemético presenten semejanzas estructurales con las utilizadas para

la elaboraciéon del modelo (9).

Con el objetivo de determinar la valoracion de la aplicacion se ha empleado un
sistema que se basa en las distancias, es decir se calcula la distancia de una
molécula externa: test set u otra, tomando su trayecto desde un punto establecido

en el lugar de los descriptores del training set. Se compara el trayecto con una
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predefinida distancia umbra; La estimacion de este se establece para denotar la
segregacion de los lugares mas densamente pobladas del espacio de los datos
originales (17), el calculo se procedid utilizando KNN con 5 vecinos para definir las
clases y distancia de Mahalanobis (18) para aproximarse mas a las circunstancias
de calculo de N3. Las moléculas de test set que no forman parte del dominio, se

excluyen del mismo.

Céalculo del modelo

Una vez seleccionadas las variables significativas y definido el dominio se procedio
al calculo del modelo QSAR aplicando el algoritmo N3 sobre el training set.
Posteriormente sobre el training set se ha aplicado el algoritmo GA_PANN de
Kohonen implementado sobre Matlab.

Evaluacién de los Modelos

Los parametros de calidad usados para el training set como para el test set que ha
sido utilizado ha sido: el N.E.R en una validacién cruzada (cross validation), en otras
palabras, se explica como la razén entre los casos clasificados acertadamente y los

casos totales.

Ademas, se ha calculado para el training set la sensibilidad (Sn) a saber, la
«habilidad de separacién en clases», y la especificidad (Sp), la «capacidad de

producir clases puras» de la clasificacion de los péptidos en las dos clases.

Figura No. 1: Formula Sensibilidad y Especificidad del modelo empleado

TN TP

Sp=—— Sn=—
TN+FP.  (ec.No1) TP+FN (ec. No 2)
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Se acota que TN y TP se refiere a el nimero de verdaderos negativos y verdaderos
positivos respectivamente, mientras que FN y FP son el nimero de falsos negativos

y falsos positivos respectivamente.

El modelo ha sido validado aplicandolo al test set externo, obteniendo también en

este caso el N.E.R, Spy Sn

Resultados

Tabla No. 2: Descriptores moleculares, su descripcion y tipo

Descriptor
molecular

Descripcion

Original inglés

Tipo

CATS2D_05_AL

Presencia de un
sito aceptor
lipofilitico cada 5
atomos

CATS2D
Acceptor-
Lipophilic at lag 05

Descriptores
CATS

(Chemically
Advanced

Template
Search)

2D

SpMin7_Bh(m)

Valor propio mas

Smallest

Valores propios

pequefio de la | eigenvalue n. 7 of | de la carga
matriz de la carga | Burden matrix
pesada por la | weighted by mass
masa. Derivado de
una matriz de
conectividad
modificada.
Relacionado con el
potencial de
ionizacion.
B10[N-O] Presencia/ausencia | Presence/absence | Pares de
de grupos N-O a|of N - O at| atomos 2D




una distancia
topologica de 10.

topological
distance 10

BO4[C-O]

Presencia/ausencia
d grupos C-O a una
distancia
topolégica de 4

Presence/absence
of C - O at
topological
distance 4

Pares
atomos 2D

de

F10[C-F]

presencia/ausencia
de grupos C-F a
una distancia
topologica de 10.

Frequency of C - F
at topological
distance 10

Pares
atomos 2D

de
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Los descriptores seleccionados para el training set han sido: CATS2D 05 AL,
SpMin7_Bh(m), B10[N-O], B04[C-O], F10[C-F]; el modelo de cinco descriptores
tiene un N.E.R cross-validado (ventanas venecianas de 10 grupos de cancelacion)

de 0.8, el valor de alfa es de 0.75.

Tabla No 3. Matriz de sensibilidad y especificidad del modelo de clasificacion

obtenido.
Sn Sp
Class1(no
act.) 0.863 0.731
Class?
(activ) 0.731 0.863
Validacion

Validacion externa

Se aplicé el modelo a las moléculas del training set externo con el objetivo de

obtener los estandares de validacion sobre los péptidos no usados en la

construccion del modelo.
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ElI N.E.R en prediccion externa fue de 0.46; en tanto que los valores de sensibilidad
y precision obtenidos se presentan en la tabla 4.

Tabla No 4. Sensibilidad y especificidad del modelo obtenido en prediccion externa.

Sn Sp
Class 1 0.38 0.53
Class 2 0.53 0.38

Es evidente que el modelo obtenido no predice las actividades de nuevas moléculas
de forma satisfactoria. Por tal motivo se ha aplicado el algoritmo C-pann con un
mapa de 8X8 neuronas en celdas hexagonales obteniendo pera el training set un
N.E.R de 0.88.

La sensibilidad, la especificidad y la precision del modelo se reportan en la tabla No.
5

Tabla No 5. Matriz de sensibilidad y especificidad del modelo de clasificacién

obtenido.
Sn Sp
Class1(no
act.) 0.83 0.91
Class2
(activa) 0.91 0.83

ElI N.E.R en prediccion externa fue de 0.67; mientras que los valores de sensibilidad

y especificidad obtenidos se presentan en la tabla No. 6
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Tabla No. 6 Sensibilidad y especificidad del modelo obtenido en prediccion externa

Sn Sp
Class 1 0.62 0.70
Class 2 0.70 0.62

Este ultimo modelo es mucho mejor en prediccion; ya que clasifica de mejor manera
los de la clase 2 que los de la clase 1, lo que permite identificar con mayor seguridad

y confianza a las futuras moléculas que produciran problemas cardiacos severos.

En lafigura No. 2 se presenta el diagrama de los centroides tanto de la clase 1 como

de la clase 2

Figura No. 2 Diagrama de los centroides de las variables en las dos clases.

variable profiles for each class
1 T T T T T

class 1
0.9 | @] class 2| |

0.8 4

0.7 o 4

05 4

weights

04 B o @] T

0.2 r 0] i

01 o) 7

o | | 1 1
1 2 3 4

variables

o O
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En el grafico anterior se puede interpretar que las moléculas de la clase 1, son las
gue presentan en menor porcentaje problemas cardiacos, ademas tienen pesos
promedio de los descriptores CATS2D_05_ AL, SpMin7_Bh(m), B10[N-O], B04[C-
O] inferiores a los de las moléculas de la clase 2 que presentan en mayor porcentaje
problemas cardiacos. Salvo en el caso del descriptor F10[C-F] en donde la situacién

es inversa.

En la figura No. 3 se presenta el mapa de Kohonen de la capa auto organizativa, en
donde se puede observar que tanto la clase 1 como la clase 2 estan bien
delimitadas, los mismos que también indican los parametros de calidad.

Figura No. 3 Mapa de Kohonen.
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Discusion
La importancia de realizar estudios de este tipo se justifica por la elevada presencia
de efectos adversos de gravedad severa que se pueden presentar en el tratamiento
de enfermedades cardiovasculares (2). Es importante sefialar que no existen
estudios QSAR con el mismo propdsito, por lo que las comparaciones no se pueden
realizar. El presente estudio, sin embargo, se propone ser una herramienta util en
direccionar una investigacion farmaceéutica, pues facilita la identificacién previa de
aquellos farmacos que con alta probabilidad puedan desarrollar efectos adversos.
Esto permite guiar la realizacion de posibles estudios a futuro. Otra ventaja

constituye el cuantioso ahorro de recursos que esto generaria en el desarrollo de

nuevos farmacos.

El presente estudio plantea un modelo predictivo para la identificacion de aquellos
grupos de farmacos sobre el umbral descrito en los resultados, en nuestro caso, es
de 2,7.

Para la elaboracién de nuestro modelo predictivo se trabajé con 5 descriptores
moleculares. Los descriptores principales, que nos brinda mas informacién acerca
de los efectos adversos, son CATS2D 05 AL, SpMin7_Bh(m), B10[N-O]. Los
mismos que Indican que las moléculas con un alto potencial de producir efectos
adversos presentan mas grupos con los mismos potenciales de ionizacion a la

distancia de cinco enlaces (véase tabla No. 2).

Tanto la validacién externa, la sensibilidad y la especificidad resultaron adecuadas
en el presente estudio. (véase tabla No. 5). Este resultado puede sentar el
fundamento para futuros modelos mas precisos y validos, cuando se disponga de
una base de datos de efectos secundarios mas completa. También la inclusién de
otras familias de farmacos en el estudio puede mejorar el potencial predictivo. Los
valores de significancia estadistica demuestran que este modelo es util en la
prediccién, constituyendo una herramienta potencial en el campo de la toxicidad

farmacéutica.

Las fortalezas del presente estudio son:
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« Estudio novedoso, por primera vez realizado a nivel mundial en la universidad
del Azuay
* Solo existe 1 estudio similar realizado en el mismo laboratorio
* Relativamente sencillo de ejecutar
* No trabaja con sujetos de prueba

Las debilidades son:

* Problemas en la comparacion por falta de estudios similares.

« El ndmero total de moléculas estudiadas es limitado.

» La base de datos de sintomas adversos reportados no es completa.

« La ponderacion toma como base en el criterio de los autores, ya que no

existen trabajos previos que puedan servir como guia.

Conclusiones

Finalmente, sefialamos la importancia de desarrollar un modelo predictivo de los
diferentes efectos adversos que pueden provocar los distintos farmacos, por lo que
constituye una herramienta importante y Util previo a la investigacion y desarrollo de
los mismos. Ademas, permite direccionar de manera adecuada en el momento del
estudio y realizacion de determinado farmaco que probablemente presente una alta
probabilidad de producir efectos tdxicos, evitando asi tomar una inadecuada
direccion en la realizacién del mismo; teniendo como resultado y ventaja el ahorro
de tiempo y cuantiosos recursos econémicos que conlleva la investigacién de un

farmaco en patrticular.

Nuestro estudio fundamenta bases para posteriores investigaciones con la
metodologia QSAR en cuanto a efectos adversos farmacoldgicos. Alentamos a la
posibilidad futura de investigar y mejorar las herramientas para obtener estudios
minuciosos Y precisos; El origen de nuestro estudio parte de una base de datos que
recopila informacion de efectos adversos presentados y reportados en pacientes. A

futuro se deberia emplear esfuerzos para mejorar este punto de partida, lo que
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mejoraria la precision y exactitud de futuros modelos. Otro aspecto que merece
mencion es el limitado numero de farmacos que nos brindan las diferentes bases
de datos de efectos secundarios, por lo que se espera se incremente la cantidad de
los mismos para asi obtener una base con datos mas amplia y con mayor

informacion, que arroje resultados més satisfactorios.

Es por ello que nuestro estudio es util como modelo de prediccion de efectos
adversos y que ademas busca brindar ayuda a gran parte de la medicina y de la
sociedad, disminuyendo el grado y riesgo de provocar un dafio, desde el momento

del desarrollo molecular de los distintos farmacos.

Ademas, vale destacar que esta clase de estudio fue realizado por primera vez a
nivel mundial y ha sido llevado a cabo por autores de nuestra universidad y que se

espera sea publicado.
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