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Resumen   

El estudio del desarrollo de fármacos se ha centrado en su efectividad, sin 

considerar los posibles efectos adversos. Sin embargo, se debe considerar las 

propiedades farmacológicas, toxicológicas, farmacocinéticas y farmacodinámicas 

del fármaco para su estudio estructural y aplicar una reestructuración del paradigma 

secuencial del proceso de desarrollo en nuevos fármacos para lograr un mayor 

aprovechamiento y eficacia para el paciente.  

Por esta razón se aplicó la metodología QSAR en este estudio correlacional, que 

tiene la capacidad de analizar simultáneamente múltiples propiedades que se 

pueden conseguir mediante la modificación de distintos componentes involucrados 

en la relación estructura-propiedad. Posterior a la selección molecular y la 

ponderación de los efectos secundarios cardiacos, se aplicaron algoritmos 

genéticos para el cálculo de los descriptores moleculares más relevantes. Se 

procedió a la clasificación a través del método N3 («N-nearest neighbor»). El modelo 

matemático final mostró una sensibilidad y especificidad satisfactorias (91% y 83%, 

respectivamente). Además, se verificó su validez externa. El valor predictivo del 

modelo llegó a 0,46. Este estudio piloto ha permitido desarrollar un modelo 

matemático para la predicción de efectos adversos cardiacos y puede ser usado, 

por lo tanto, como base para estudios futuros dentro de la misma línea de 

investigación. 
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Lista de abreviaciones:  

BNN = Binned Nearest Neighbours (vecinos más cercanos desechados)  

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

C-PANN = Redes Neuronales para identificación y predicción de series de tiempo 

GA-TOOLBOX = Algoritmo genético toolbox) (Genetic Algorithm Toolbox) 

KNN = k Nearest Neighbours (k vecinos más 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 más cercanos)  

OLS = Ordinary least squares (Mínimos cuadrados ordinarios)  

PCR = Principal component regression (Componente principal de regresión) 

PLS = Partial least squares regression (regresión de mínimos cuadrados parciales) 

QSAR = Quantitative structure–activity relationship (relación cuantitativa estructura-

actividad)  

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

introducción lineal molecular simplificada)  
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Introducción   

Los fármacos cardiovasculares son un grupo de medicamentos que actúan en el 

funcionamiento correcto del corazón y de la circulación sanguínea evitando de esta 

manera el desarrollo o agravamiento de las distintas patologías de índole 

cardiovascular. Ciertos fármacos son usados solo cuando aparecen los síntomas de 

una determinada patología, como es el caso de la angina de pecho, no obstante el 

resto de fármacos se debe tomar a diario y con una frecuencia y dosis establecida 

por el médico de acuerdo a la gravedad de la patología y así 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 síntomas (1). 

No hay que dejar a un lado que los fármacos cardiovasculares pueden llegar a tener 

efectos secundarios que se manifiestan por la aparición de nuevos síntomas de 

origen cardiovascular o de otro origen sistémico. El incumplimiento del tratamiento 

o su abandono es una de las principales causas del empeoramiento de la 

enfermedad y de la aparición de efectos adversos (1). Los mecanismos de acción y 

efectos adversos están relacionados con la composición molecular del fármaco 

mismo de manera fisiológica dichos fármacos tienen la capacidad de corregir u 

agravar una determinada condición médica, produciéndose diferentes reacciones 

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

La noción de una conexión entre estructura molecular y acción fisiológica o 

farmacológica de una sustancia lleva más de 150 años de antigüedad  (3). 

El método QSAR (quantitative structure−activity relationships) se define como una 

ecuación matemática donde se correlaciona la actividad biológica con descriptores 

moleculares de característica química (4), además de ser una herramienta utilizada 

en los últimos años para simplificar el proceso mencionado, en el que básicamente 

se establece que existe una respuesta biológica 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 químicos medicinales (6). Dado 

que siempre existe el desafío 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 información química codificada. No sólo ayudan 

en la derivación de una correlación matemática entre información de la estructura 

química y la respuesta de interés, sino que también la exploración de un proceso 

bioquímico (7). 

Es por ello que tendemos a pensar que el mayor nivel de éxito se habilitará a través 

de la colaboración entre científicos computacionales y experimentales que tienen 

un conocimiento profundo de sus respectivos campos pero que también han hecho 

esfuerzos para comprender y desarrollar el conocimiento práctico del campo 

complementario. La cantidad de datos que se pueden obtener y generar, contribuye 

a tener al alcance la posibilidad de desarrollar predictores más exactos en lo que 

hace referencia a actividad o acción química de una molécula, permitiendo 

desarrollar modelos de la mencionada actividad y así mediante una regresión, 

predecir efectos adversos a futuro ahorrando tiempo de investigación y recursos al 

personal, además de brindar un direccionamiento adecuado de la investigación de 

determinada molécula (4). 

Dada la composición química de una molécula, es posible obtener mediante 

regresión los posibles efectos adversos y beneficiosos que presentara esta 

molécula (8); basándonos en este principio es que la metodología QSAR aparece 

como la herramienta necesaria para brindar una directriz en el desarrollo de 

fármacos (5). 

Diversos modelos  en metodología y aplicación del QSAR han permitido la incursión 

en diferentes áreas (5) como, por ejemplo en la química 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  fármacos  mediante el desarrollo de un modelo QSAR , representadas por sus 



5 
 
descriptores moleculares que permite identificar las causas moleculares de los 

efectos adversos producidos por fármacos utilizados en patología de índole 

cardiovascular y, de esta forma, proveer un instrumento de predicción útil para el 

desarrollo farmacológico y de esta manera simplificar la complejidad del mismo, 

basado en la composición de la molécula y la consecuente actividad biológica (5), 

obteniendo beneficios en tiempo y recursos económicos y mostrando un lineamiento 

adecuado de hacia donde se necesita llegar o que efectos beneficiosos o adversos 

se podrían llegar a presentar (7). 

.   

Materiales y Métodos   

Lista de moléculas  

Seleccionamos los fármacos para la investigación – cardiovasculares -- de la base 

de datos SIDER 4.1: Side Effect Resource (10). Posteriormente se procedió con la 

obtención 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 código numérico que permite identificar la molécula 

activa a nivel científico.  

Los SMILES de las moléculas son códigos que permiten calcular propiedades 

moleculares de forma automática.  

 

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

  

  

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 estandarización, se usó el programa MedDRA Desktop Browser 

Version Beta 4.0.0.97 (2015).  Como valores exponentes de las intensidades del 

efecto adverso se utilizó 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 línea de estudio.  

 

Cálculo 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  versión 7.0.10, 2017 (https://chm.kode-

solutions.net/products_dragon.php) 

Inicialmente se ha intentado construir un modelo de regresión OLS utilizando los 

distintos algoritmos genéticos para la selección 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 predicción. 

Debido a esta razón se ha decidido construir un modelo de clasificación, utilizando 

de forma secuencial el modelo N3 acoplado a un algoritmo genético de selección 

del mejor conjunto de descriptores, para posteriormente usar un método de 

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

 

Clasificación mediante N3  

https://chm.kode-solutions.net/products_dragon.php
https://chm.kode-solutions.net/products_dragon.php
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El método de clasificación N3 (14) es una modificación del método de los K vecinos 

más cercanos (KNN) (15), el mismo que considera para la clasificación solo la 

información proporcionada por los K vecinos más cercanos del objeto a clasificarse. 

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

demás objetos. 

La información de los demás objetos es ordenada en forma decreciente y se toma 

la contribución en forma exponencialmente negativa en función de la distancia del 

n-1 ésimo objeto desde el objeto a clasificarse. Además, la contribución es pesada 

por un peso que contiene un exponente alfa a optimizarse. El mejor valor de alfa 

será aquel que minimiza el error de clasificación. 

Para la aplicación 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 análisis previo se intentó construir un modelo de regresión 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 razón se ha optado por construir un 

modelo de clasificación 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 distribución 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 predicción, tomando (43 moléculas). 

Esta subdivisión se ha realizado utilizando una rutina MATLAB que respeta la 

numerosidad inicial de las dos clases elaborada por los autores. 

 

Selección 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 únicamente los que permiten elaborar un modelo 

predictivo. 

La selección se ha realizado usando un algoritmo genético en la versión de Leardi 

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

 

Dominio de Aplicación  

El modelo QSAR es de tipo local, esto quiere decir que tiene validez únicamente en 

el lugar establecido por los valores de los descriptores de training set, fuera de este 

lugar los resultados son extrapolados y la predicción 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 químicas, propiedades físicas, 

mecanismos de acción y efectos adversos (como es en nuestro caso) para poder 

realizar una predicción confiable únicamente cuando las moléculas establecidas por 

el modelo matemático presenten semejanzas estructurales con las utilizadas para 

la elaboración del modelo (9). 

Con el objetivo de determinar la valoración de la aplicación 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 estimación de este se establece para denotar la 

segregación de los lugares más densamente pobladas del espacio de los datos 

originales (17), el cálculo se procedió utilizando KNN con 5 vecinos para definir las 

clases y distancia de Mahalanobis (18) para aproximarse más a las circunstancias 

de cálculo de N3. Las moléculas de test set que no forman parte del dominio, se 

excluyen del mismo. 

 

Cálculo del modelo  

Una vez seleccionadas las variables significativas y definido el dominio se procedió 

al cálculo 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. 

 

Evaluación de los Modelos  

Los parámetros de calidad usados para el training set como para el test set que ha 

sido utilizado ha sido: el N.E.R en una validación cruzada (cross validation), en otras 

palabras, se explica como la razón entre los casos clasificados acertadamente y los 

casos totales. 

Además, se ha calculado para el training set la sensibilidad (Sn) a saber, la 

«habilidad de separación en clases», y la especificidad (Sp), la «capacidad de 

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

 

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

TN
Sp

TN FP
=

+ ;     ( ec. No 1)            

TP
Sn

TP FN
=

+  ( ec. No 2) 
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Se acota que TN y TP se refiere a el número de verdaderos negativos y verdaderos 

positivos respectivamente, mientras que FN y FP son el número de falsos negativos 

y falsos positivos respectivamente. 

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

este caso el N.E.R, Sp y Sn 

 

  

Resultados  

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

 

Descriptor 

molecular 

Descripción Original inglés Tipo 

CATS2D_05_AL Presencia de un 

sito aceptor 

lipofilitico cada 5 

átomos 

CATS2D 

Acceptor-

Lipophilic at lag 05 

Descriptores 

CATS  

(Chemically  

Advanced  

Template 

Search)  

2D 

 

SpMin7_Bh(m) Valor propio más 

pequeño de la 

matriz de la carga 

pesada por la 

masa. Derivado de 

una matriz de 

conectividad 

modificada. 

Relacionado con el 

potencial de 

ionización. 

Smallest 

eigenvalue  n. 7 of 

Burden matrix 

weighted by mass 

Valores propios 

de la carga 

B10[N-O] Presencia/ausencia 

de grupos N-O a 

Presence/absence 

of N - O at 

Pares de 

átomos 2D 
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una distancia 

topológica de 10. 

topological 

distance 10 

B04[C-O] Presencia/ausencia 

d grupos C-O a una 

distancia 

topológica de 4 

Presence/absence 

of C - O at 

topological 

distance 4 

Pares de 

átomos 2D 

F10[C-F] presencia/ausencia 

de grupos C-F a 

una distancia 

topológica de 10.  

 

Frequency of C - F 

at topological 

distance 10 

Pares de 

átomos 2D 

 

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 cancelación) 

de 0.8, el valor de alfa es de 0.75. 

 

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

obtenido. 

 Sn Sp 

Class1(no 
act.) 0.863 0.731 

Class2 
(activ) 0.731 0.863 

  

 

Validación  

Validación externa  

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

obtener los estándares de validación sobre los péptidos no usados en la 

construcción del modelo. 
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El N.E.R en predicción externa fue de 0.46; en tanto que los valores de sensibilidad 

y precisión obtenidos se presentan en la tabla 4.  

 

Tabla No 4.  Sensibilidad y especificidad del modelo obtenido en predicción 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 precisión del modelo se reportan en la tabla No. 

5 

 

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

obtenido. 

  Sn Sp 

Class1(no 

act.) 0.83 0.91 

Class2 

(activa) 0.91 0.83 

 

El N.E.R en predicción 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 predicción externa 

  Sn Sp 

Class 1 0.62 0.70 

Class 2 0.70 0.62 

 

Este último modelo es mucho mejor en predicción; 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 producirán problemas cardiacos severos. 

En la figura 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. 

 

 



14 
 
En el grafico anterior se puede interpretar que las moléculas de la clase 1, son las 

que presentan en menor porcentaje problemas cardiacos, además 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 situación 

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 están bien 

delimitadas, los mismos que también indican los parámetros de calidad. 

 

Figura No. 3 Mapa de Kohonen. 
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Discusión   

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 señalar que no existen 

estudios QSAR con el mismo propósito, por lo que las comparaciones no se pueden 

realizar. El presente estudio, sin embargo, se propone ser una herramienta útil en 

direccionar una investigación farmacéutica, pues facilita la identificación previa de 

aquellos fármacos que con alta probabilidad puedan desarrollar efectos adversos. 

Esto permite guiar la realización de posibles estudios a futuro. Otra ventaja 

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

nuevos fármacos.  

El presente estudio plantea un modelo predictivo para la identificación de aquellos 

grupos de fármacos sobre el umbral descrito en los resultados, en nuestro caso, es 

de 2,7.   

Para la elaboración de nuestro modelo predictivo se trabajó con 5 descriptores 

moleculares. Los descriptores principales, que nos brinda más información 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 más grupos con los mismos potenciales de ionización a la 

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

Tanto la validación 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 más precisos y válidos, cuando se disponga de 

una base de datos de efectos secundarios más completa. También la inclusión de 

otras familias de fármacos en el estudio puede mejorar el potencial predictivo. Los 

valores de significancia estadística demuestran que este modelo es útil en la 

predicción, 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 comparación por falta de estudios similares. 

• El número total de moléculas estudiadas es limitado. 

• La base de datos de síntomas adversos reportados no es completa. 

• La ponderación toma como base en el criterio de los autores, ya que no 

existen trabajos previos que puedan servir como guía.   

 

Conclusiones   

Finalmente, señalamos la importancia de desarrollar un modelo predictivo de los 

diferentes efectos adversos que pueden provocar los distintos fármacos, por lo que 

constituye una herramienta importante y útil previo a la investigación y desarrollo de 

los mismos. Además, permite direccionar de manera adecuada en el momento del 

estudio y realización de determinado fármaco que probablemente presente una alta 

probabilidad de producir efectos tóxicos, evitando así tomar una inadecuada 

dirección en la realización del mismo; teniendo como resultado y ventaja el ahorro 

de tiempo y cuantiosos recursos económicos que conlleva la investigación de un 

fármaco en particular. 

Nuestro estudio fundamenta bases para posteriores investigaciones con la 

metodología QSAR en cuanto a efectos adversos farmacológicos. 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 información de efectos adversos presentados y reportados en pacientes. A 

futuro se debería emplear esfuerzos para mejorar este punto de partida, lo que 
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mejoraría la precisión y exactitud de futuros modelos. Otro aspecto que merece 

mención es el limitado número de fármacos que nos brindan las diferentes bases 

de datos de efectos secundarios, por lo que se espera se incremente la cantidad de 

los mismos para así obtener una base con datos más amplia y con mayor 

información, que arroje resultados más satisfactorios. 

Es por ello que nuestro estudio es útil como modelo de predicción de efectos 

adversos y que además busca brindar ayuda a gran parte de la medicina y de la 

sociedad, disminuyendo el grado y riesgo de provocar un daño, desde el momento 

del desarrollo molecular de los distintos fármacos. 

Además, 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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