UNIVERSIDAD
DEL AZUAY

Facultad de Ciencia y Tecnologia

Escuela de Ingenieria en Alimentos

Prediccidn in silico de los tiempos de retencion de antibidticos
identificados en muestras de leche mediante UHPLC/ESI Q-

Orbitrap

Trabajo de graduacion previo a la obtencion del titulo de:

INGENIERO EN ALIMENTOS

Autor:

Maria Emilia Ayora Ortega

Director:

Dr. Cristian Rojas Villa

Cuenca — Ecuador

2023



INDICE DE CONTENIDO

INDICE DE TABLAS ...ttt ettt e e et e e et ae e e s ate e e s ate e e sastaeesstaeessasaeeennseeeanns 4
AGRADECIMIENTOS ...ttt sttt st sttt st se et ensesbesseeneensesseeneensensens 6
RESUMEN. ...ttt st sttt bt e a et e st e s beeneebesbesbeeseenbenbesbeeneenseneens 7
ABSTRACT .ttt b ettt ettt bt e st be s b et e st e st bt et e b et e st et saebeneens 8
(@F=T o 1 (U] [o N LSOO OSSO OR SRRSO 9
R Y/ = U oo T =0 o o RS RURSRRSRR 9
0 R =T 1= OSSR 9
1.2 ANTIDIOUICOS oo ettt 9
1.3 Cromatografia liquida de ultra alto rendimiento ........cccccceeveveecievesececeennn, 10
I Y o Yo =T = To [o T o =Y 11 o o TP 11
14.1 Generacion de labase de datOS......cccocevevieieieninieeee e 12
1.4.2 MOAEIOS MOIECUIAIES ..ot 12
1.4.3 DesCripCiones MOIECUIAIES ......cccveviieieeceee et 14
144 Desarrollo del MOAEIO0 ....oueoieeeeeeee e 15
1.45 Interpretacion del MOdEl0......cooveieiiice e 15

2 MaterialeS Y MELOAOS ...oocviiiieeeeeeeeee et s e s be e e e beereens 17
2.1 Generacion de labase de datOsS......cccveeieiirininieiiineeeeeeeee e 17
2.2  Filtrado de labase de datOS.....cccccceveeriereeriereeceeeeee e 17
2.3 Disefio y optimizacion de las geometrias moleculares........ccccccevevvevenne. 18
2.4  Calculo de descriptores MoleCUlAreS ......cocoveecieeveeceecieeeee e 19
2.5 Reduccién no supervisada de descriptores moleculares.........ccceveeueennen. 19
2.6 Desarrollo del modelo iN SIHCO ..oocvvievierierieceeeeeeee e 19
2.7 Division de labase de datOS.....ccccceveeiiieieieiiceeeeee e 20
2.8  Validacion del MOAEI0 ..ot 20
2.9 Grado de contribucion de los descriptores moleculares ........cccccceeveeneeneen. 21
2.10 MeCaniSMO 0 @CCION .cc.evuiiiiiiieeiieee ettt sttt s 21
2.11 Anélisis del dominio de aplicabilidad........c.cccceoueviriinineiinnineeeeeeeee 21
(@72 1011 11 ] [0 T 1 1 USRS 23
3 ResUultad0S Y AISCUSIONES ......ueieiieeieecie ettt e e te e e saee e e e sbaeenaeennne s 23
3.1 Generacion de labase de datos y CUrado ......ccccccueevieevivecieeciecieeee e, 23
3.2 Célculo de descriptores moleCulares.......cccoovveecieveveceeieseseceeese e 23
3.3 Desarrollo y validacion del modelo in SiliCO ......ccocoveveirineniicceneeee, 23
IS0 S Y/ (= Tox=Ta T 1Y ¢ Lo o [= 3= Tod of Lo o USRS 26
3.5 Dominio de aplicabilidad ..........cccoeiieiiiiieiiececeee e 27
CONCLUSIONES. ...ttt sttt sttt st et e st ebesbe st e e enene 28



REFERENCIAS



INDICE DE FIGURAS

FIGURA 1.1 Representacion quimica del hidrégeno, deuterio y tritio. ......cccccceeeeeeeeeeiiiiiniccenes 14
FIGURA 2.1 Antibidticos que tienen deuterio dentro de la estructura quimica. ..........ccccceveveeenne 18
FIGURA 3.1 Modelo in silico para los antibiéticos detectados mediante UHPLC. (a) tiempos de
retencion experimental versus tiempos de retencion predichos. (b) dispersion de los residuos
estandarizados vs. los tiempos de retencion predichos. .........cccccviviiii i 25
FIGURA 3.2 Antibiéticos que presentan diferencia alta entre el tiempo de retencién experimental
Y Predicho POr €l MOAEI0. .......oooie e 26
FIGURA 3.3 Diagrama de William para definir el dominio de aplicabilidad del modelo in silico:

valor de influencia vs. residuos eStanNdariZAdOS. .........oviveieirieie e e e e s 27

INDICE DE TABLAS

TABLA 1 Resultados del modelo in silico en calibracion, validacion cruzada y prediccion. ...... 24



DEDICATORIA

Esta tesis va dedicada a mi abuelita Cecilia Toledo y mi tia Anita Ayora quienes desde el cielo
siempre me protegieron y me alentaron. A mis padres José Ayora Toledo y Priscila Ortega
Ormaza por su incondicional apoyo, por las ensefianzas que obtuve durante toda esta etapa de
mi vida y por ser mi mayor fuente de inspiracion; a mis hermanos José y Pablo quienes, con su
amor y apoyo incondicional no me han dejado rendirme y estuvieron siempre alentdndome. Todo
esto es dedicado netamente a mi familia.



AGRADECIMIENTOS

Quiero agradecer a Dios porque ha sido guia durante toda esta etapa de mi vida, a mis padres,
porque sin su apoyo nada de esto hubiera sido posible, gracias por su amor incondicional, por
ensefiarme a nunca darme por vencida, por inculcarme valores que me han servido a lo largo de
mi vida. A mis hermanos, por sus consejos, sus palabras de aliento y por estar siempre en cada
momento de mi vida. A cada uno de los docentes que fueron parte de mi etapa universitariay de
manera especial a quien me guio durante este trabajo Dr. Cristian Rojas Villa, por brindarme sus
conocimientos y su sabiduria. A mis compafieros con los que pude compartir experiencias y que
dia a dia me ensefiaban algo nuevo, gracias por los buenos y malos momentos. De manera
especial a mi grupo de amigas “La Mafia” que me ensenaron el significado verdadero de la
amistad, por su apoyo, por las risas y lagrimas compartidas, dejaron una huella en mi corazon.
A toda mi familia que se ha hecho presente en cada logro demostrando su carifio sincero. Y a la
Universidad del Azuay que me permitié conocer a grandes personas que quedaran guardadas

en mi corazon por siempre y por dejarme los mejores recuerdos, experiencias de mi vida.



RESUMEN

En este estudio, se utilizd una base de datos de 130 antibioticos identificados en muestras de
leche para calibrar un modelo in silico basado en las relaciones cuantitativas de estructura-
propiedad (QSPR). La propiedad experimental fue el tiempo de retencién (tr) determinado
mediante cromatografia liquida de ultra alta resolucion (UHPLC). Para la optimizacion molecular,
se utilizé el método semiempirico Tight Binding GFN2-xTB, de tal forma de calcular diversos
descriptores moleculares dependientes de la conformacion, los que se analizaron mediante la
reduccion no supervisada W-VSP. Posteriormente, se calibré una regresion lineal multiple (MLR)
utilizando la seleccion de variables mediante los algoritmos genéticos (GAs). Estos
procedimientos se utilizaron para establecer un modelo de tres descriptores con buena calidad
en calibracion, validacién cruzaday prediccion. Ademas, para cumplir con los principios de QSPR
con fines regulatorios, se definié el dominio de aplicabilidad y se proporcioné la interpretacién del

mecanismo de accion de los descriptores.
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ABSTRACT

In this study, a database 130 antibiotics identified in milk samples was used to calibrate an in
silico model based on quantitative structure-property relationships (QSPR). The experimental
property was the retention time (tr) determined by means of ultrahigh performance liquid
chromatography (UHPLC). For molecular optimization, the semi-empirical Tight Binding GFN2-
XTB method was used in order to calculate several conformation-dependent molecular
descriptors, which were analyzed by means of the W-VSP unsupervised approach. Afterwards, a
multiple linear regression (MLR) was calibrated along with the Genetic Algorithms (GAs) variable
subset selection. These procedures were used to establish a three-descriptor model with
acceptable quality in fitting, cross-validation and prediction. In addition, to accomplish the QSAR’s
principles for regulatory purposes, the applicability domain was defined and the mechanistic

interpretation of the descriptors was provided.

Keywords: milk samples, antibiotics, retention time, UHPLC, in silico

Dr. Cristian Rojas Villa Mgt. Maria Fernanda Rosales Medina
Thesis Supervisor Faculty Director

——

Zmha :D\\'{UV":“ '

(9%

Maria Emilia Ayora Ortega

Author



Capitulo |

1 Marco Teorico
1.1 Leche

Por definicién la leche es un liquido blanco que segregan de manera natural las glandulas
mamarias de las vacas sanas o de cualquier otra especie, excluido el calostro y que es Util para
alimento de sus crias (Badui, 2016). La leche se caracteriza por ser un alimento de consumo
masivo a nivel mundial debido a que posee un valor nutricional alto, por lo que es considerado
como un alimento completo y equilibrado dentro de la dieta humana. La leche proporciona un
elevado contenido de nutrientes, tales como grasas, proteinas de alto valor bioldgico, minerales
especialmente calcio y fosforo, hidratos de carbono (por lo general en forma de lactosa),

vitaminas liposolubles y vitaminas del complejo B (Badui, 2016).

Al ser un alimento de consumo masivo, un problema que se presenta durante la produccion de
la leche es la presencia de antibidticos, los cuales son suministrados a las vacas para evitar
diversos tipos de enfermedades, por ejemplo la mastitis (Mattar et al., 2009; Salas et al., 2013).
La calidad de la leche y sus derivados se determinada por medio de las caracteristicas
fisicoquimicas y bacterioldgicas, las cuales estan reflejadas por la composicion de los productos.
Para que la leche se considere de buena calidad deber reunir las siguientes caracteristicas
(Badui, 2016; Damodaran & Parkin, 2018):

- Poseer una adecuada composicion nutricional (contenido de proteinas, minerales,
vitaminas, porcentaje de grasa, nimero de sdlidos totales).

- Estar libre de sustancias extrafias y de residuos quimicos e inhibidores (antibioticos,
pesticidas y otros).

- Ausencia de patdégenos extrafios (por ejemplo, Salmonella o E. coli).

- Poseer adecuadas caracteristicas organolépticas (sabor, olor, color).

Ademas, su calidad depende de las condiciones climaticas, de factores fisiol6gicos de los
animales que la producen, asi como la salud del animal; de las condiciones de salubridad en las
que se ordefia y del manejo dado al producto hasta llegar al consumidor. También puede existir
el almacenamiento de residuos de compuestos quimicos, por ejemplo, en sus tejidos u érganos
animales (Moncada Jiménez & Pelayo Consuegra, 2011). Es muy importante garantizar la buena
calidad de la leche, ya sea para consumo directo o para los diversos procesos productivos de
transformacion en derivados lacteos (Moncada Jiménez & Pelayo Consuegra, 2011).

1.2 Antibiéticos

Los antibiéticos se definen como sustancias quimicas que tienen la capacidad de paralizar el

desarrollo de ciertos microorganismos patégenos debido a su accién bacteriostatica, o de



causarles la muerte mediante accion bactericida. Dichas sustancias pueden ser utilizadas con
los siguientes fines: para el tratamiento o prevencion de enfermedades infecciosas, estimulantes

de crecimiento y otras (Fernandez et al., 2008).

La contaminacién de la leche con residuos de antibiéticos es considerada un problema de salud
publica a nivel mundial. Es por ello que surge la importancia de controlar la presencia de residuos
de antibidticos en los alimentos con el fin de evitar problemas de resistencia de la poblacion a
estos compuestos quimicos y evitar la muerte de las bacterias acido lacticas que se usan como
cultivos fermentativos en la industria lactea. Hay que mencionar, ademas, que la presencia de
estos residuos se debe a que no respetan la dosis permisibles y los tiempos de espera para la
recuperacion del ganado vacuno. Por lo general los residuos mas comunes en la leche suelen
ser sulfonamidas y nitrofuranos, que son los principales agentes usados para el control de la
mastitis (inflamacion de la ubre), y los plaguicidas organofosforados que se aplican como

ectoparasiticidas para el control de moscas y garrapatas (Salas et al., 2013).

La presencia de estos residuos, aparte de ser perjudicial para la salud del consumidor también
afectan los procesos de industrializacion de la leche, debido a que inhiben o retardan el desarrollo
de las bacterias lacticas ocasionando pérdidas en las industrias lacteas. Por ejemplo, afectan a
la formacién de cuajado al momento de elaborar quesos, induciendo una maduracién anormal,
ademas ocurre la disminucion de la produccion de acidez durante el proceso de productos
lacteos fermentados y la disminucion del crecimiento de cultivos lacteos (Talero-Pérez et al.,
2014).

Por lo general, los antibiéticos se clasifican seglin su mecanismo de accion en: inhibidores de la
formacién de la pared bacteriana, inhibidores de la sintesis proteica, inhibidores de la duplicacién
del ADN, inhibidores de las vias metabdlicas e inhibidores de la membrana citoplasmética
(Fernandez, 2015).

1.3 Cromatografia liquida de ultra alto rendimiento

La cromatografia liquida es una técnica analitica que se utiliza con el fin de separar componentes
de una mezcla. Consta de una fase estacionaria (columna) y de una fase movil (liquidos
inmiscibles entre si). La funcion de la fase movil es arrastrar a la muestra a través de la fase
estacionaria, la que puede ser sélida o0 compuesta por una pelicula liquida soportada en un sélido
inerte. Los componentes con mayor afinidad con la fase estacionaria se desplazaran con menor
velocidad que aquellos que presentan menor afinidad. En afios recientes, la cromatografia liquida
de ultra alto rendimiento (UHPLC) se ha convertido en una de las técnicas de mayor uso para el
andlisis quimico. Se caracteriza por ser un método con un tiempo de andlisis mas corto y un
equilibrio de columna mas rapido, por lo que resulta ideal para el desarrollo de nuevos métodos
analiticos. La UHPLC permite el desarrollo de métodos mas rapido y un analisis mas preciso de
muestras complejas debido a sus capacidades de alto rendimiento y alta resolucién (Wang et al.,
2015).
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Las caracteristicas actuales del sistema (dispersion, volimenes de permanencia y limites de
presién) son bastante adecuadas para columnas empaquetadas con particulas de menos de 2 o
3 um, con un diametro interno de 2 o 3 mm. Esta técnica de alta resolucion ayuda al desarrollo
rapido de métodos ya que aumenta su rendimiento entre 3 y 10 veces mas que el método
convencional. También se considera como una tecnologia verde, debido a que utiliza menos
solventes organicos y una pequefia cantidad de muestras, lo que se traduce en velocidades de
flujo y un tiempo de analisis mas bajo (las columnas son mas pequefias y cortas). Por otra parte,
una de las mas grandes limitaciones de este método es el costo del equipo, asi como la
compatibilidad con equipos existentes de HPLC. A pesar de su rapido crecimiento, en el mercado
existe una seleccion limitada de fases estacionarias en comparacion con la cromatografia
gaseosa (GC). Esto se evidencia para la cromatografia de intercambio i6nico y de exclusion por
tamafio (Dong & Zhang, 2014).

1.4 Modelado in silico

Actualmente las relaciones cuantitativas estructura-propiedad (QSPR), también conocidas como
estudios in silico, se han convertido en una herramienta importante de amplia aplicacién en la
ciencia de los alimentos (dentro de lo que se conoce como quimica computacional de los
alimentos). Esta metodologia busca predecir las propiedades de las moléculas a partir de su
estructura quimica representada por los descriptores moleculares. En la actualidad el desarrollo
de modelos QSPR sigue en desarrollo y expansion, por lo han sido adoptados por diferentes
organismos internacionales como una herramienta para explorar la informaciéon contenida en las
estructuras quimicas de las moléculas desconocidas. La informacién que proveen los modelos
QSPR sirven como complemento a otros estudios tedricos o experimentales que buscan elucidar
de forma racional las interrogantes de tipo quimico involucrada en dichos problemas (Rojas &
Duchowicz, 2021).

El modelado QSPR busca desarrollar correlaciones matematicas entre una respuesta, la cual
esta definida por la propiedad de los compuestos, y descriptores moleculares que se definen
como atributos quimicos codificados dentro de la estructura quimica de las moléculas analizadas.
A lo largo del tiempo, ha existido cada vez un mayor interés entre los investigadores por utilizar
este enfoque para modelar los fenémenos de retencién en diversos tipos de cromatografia, ya
que es util para predecir el tiempo de retencion (tr) o el indice de retencion (I) de compuestos no
evaluados o no sintetizados. Asimismo, es Util para desarrollar modelos con fines regulatorios
para la evaluacion del peligro quimicos de ciertas sustancias. También ayuda a la evaluacion de
la exposicion y evaluacion del peligro de los compuestos quimicos, asi como asistir en la
identificacién de sustancias persistentes, bioacumulables y toxicas en el ambiente. Finalmente,
esta metodologia in silico es Util como alternativa a la experimentacion con animales (in vivo)
(Rojas & Duchowicz, 2021). Para la generacion de modelos in silico basados en las relaciones

cuantitativas estructura-propiedad se consideran las siguientes etapas:
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1.4.1 Generaciéon de la base de datos

La generacion de la base de datos es el primer paso para el desarrollo de un modelo in silico.
Para ello se recopila la informacién de los compuestos quimicos junto con una respuesta de
interés: antibidticos y tiempos de retencién en este caso. Con la informacién inicial de la base de
datos, se continua con la inclusion de informacién adicional, por ejemplo, el nimero de registro
CAS, la notacién de la especificacion de introduccion lineal molecular simplificada (SMILES) y el
namero de identificacién PubChem CID. Esta informaciéon esta disponible en la quimioteca de
acceso libre PubChem (Kim et al., 2019) y sirve para filtrar la base de datos con el propésito de
eliminar moléculas que presentan problemas para el desarrollo del modelo: Por ejemplo,
estructuras que poseen deuterio, moléculas repetidas, asi como compuestos con informacién
faltante. Para el curado de los antibi6ticos se utilizara el programa alvaMolecule (Alvascience,
2022c; Mauri & Bertola, 2022), que servird también identificar errores presentes en la estructura

quimica de los antibidticos.

1.4.2 Modelos moleculares

Los compuestos quimicos son representados mediante modelos moleculares, es decir, cualquier
molécula puede ser modelada mediante un grafo molecular (representacion gréfica). Los
programas que se usan en quimica computacional poseen una interfaz grafica que facilita el
disefio de compuestos quimicos (Rojas & Duchowicz, 2021). Un modelo quimico debe ser
aplicable para cualquier tipo de molécula, siendo el Gnico limitante la capacidad del calculo del
sistema. Por lo tanto, el modelo molecular debe estar bien definido por una configuracién dada
de nucleos y electrones, permitiendo una solucién aproximada por la ecuacion de Schrédinger.

Un modelo quimico posee las siguientes caracteristicas (Cuevas & Cortés, 2003):

- Consistencia de tamafio: debe genera el resultado que se obtendria de la solucién de
la ecuacion de Schrédinger.

- Variacional: las energias no deben ser menores a las obtenidas de la solucién de la
ecuacion de Schrédinger.

- Eficiente: debe ser de facil implementacién y de célculo mediante herramientas
computacionales.

- Preciso: los resultados experimentales deben ser reproducidos cuantitativamente.

1.4.2.1 Modelos moleculares bidimensionales

Para una representacion bidimensional de los compuestos, basta un método de optimizacién
basado en la mecanica molecular MM+. Este método se fundamenta en las leyes de la mecanica
clasica, es decir, las moléculas se tratan como un conjunto de atomos que se representan

mediante esferas en el espacio unidos entre si por enlaces representados por resortes (Jensen,
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2017). A partir de las moléculas optimizadas con la mecénica molecular, se pueden obtener
diversos grafos moleculares (Janezic et al., 2015). Un grafo consta de un grupo de vértices
(&tomos) y un grupo de aristas entre los vértices (enlaces quimicos). Gracias a la representacion
de los grafos moleculares se puede calcular diversos tipos de matrices, denominadas matrices
grafo-tedricas. Estas matrices se caracterizan por permitir el calculo de distintos tipos de
descriptores moleculares. Las matrices grafo-teéricas mas destacadas son (Janezic et al., 2015;
Todeschini & Consonni, 2009):

- Matrices de vértices: son matrices cuadras |V| x |V|, es decir tanto las filas como
columnas representan a los atomos o vértices del grafo molecular.

- Matrices de aristas: son matrices cuadradas |E| x |E|, cuyos elementos codifican la
informacion concerniente a los enlaces. La matriz mas importante es la de adyacencia
A.

- Matrices de incidencia: son matrices no cuadradas, ya que no brinda informacién
referente a las relaciones entre dos diferentes conjuntos de atomos, enlaces, ciclos,

subestructuras o trayectos moleculares.

1.4.2.2 Modelos moleculares tridimensionales

La representacion tridimensional (geométrica) se caracteriza por brindar mayor informacion a la
conectividad atomica. Permite distinguir estructuras moleculares que presentan isomeria. El
primer grupo de isémeros son los geométricos cis- 0 trans-, que se distinguen entre si por los
sustituyentes se encuentran del mismo lado o de lados opuestos de un plano de referencia
comun para ambos estereoisomeros, respectivamente. Otro grupo de isémeros tridimensionales
son los enantiémeros: si la rotacion es hacia la izquierda la molécula es levogira (L-); mientras
gue si la rotacion es hacia el lado opuesto es dextrdgira (D-). También existen los isomeros (R-)
y (S-), estos isbmeros se distinguen por la direccién en la que se encuentra la molécula, si se
encuentra en sentido de las manecillas del reloj se utiliza R (rectus). Por otra parte, si la direccion
es en contra de las manecillas del reloj se utiliza S (siniestro). En el caso particular del benceno
existen tres tipos de isémeros, el primero es orto- (sustituyentes en las posiciones 1y 2), meta-
(sustituyentes de las posiciones 1y 3) y para- (sustituyentes en las posiciones 1y 4) (Morrison
& Boyd, 1998).

1.4.2.3 Método semiempirico Tight Binding GFN2-Xtb

Los métodos semiempiricos permiten la optimizacién de geometrias moleculares (entre otras
propiedades) con bajos costos computacionales. Entre los diversos métodos semiempiricos
disponibles, se tiene al método GFN2-xTB (Bannwarth et al., 2021; Bannwarth et al., 2019),
perteneciente a la familia de métodos Tight Binding o de Ligadura Fuerte. Este método permite
la optimizacion molecular de geometrias, calcular frecuencias vibracionales y energias de

interaccién no covalente, ademas de otras propiedades. Adicionalmente, el método demuestra
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un gran desempefio en dindmica molecular, simulaciones de espectros de masas, ademas de
ser atil como entrada para generar campos de fuerza intermoleculares. También adquiere
importancia para el calculo automatizado de espectros de resonancia magnética nuclear (RMN),
donde el muestreo estructural GFN-xTB se utiliza para generar el conjunto conférmero-rotdmero
gue a su vez define la forma detallada de un espectro de RMN. Las principales caracteristicas

de este método son:

- El conjunto base de GFN2-xTB consta de una base minima de funciones de valencia
centradas en los atomos. Se utilizan funciones de polarizacion con la finalidad de mejorar
la descripcion de estados hipervalentes.

- El hamiltoniano GFN2-xTB representa el primer método Tight Binding que incluye
interacciones electrostaticas y efectos de correlacion de intercambio hasta segundo
orden en la expansién multipolar. Adicionalmente, el método incluye una descripcién de
interacciones de dispersion a nivel conocido como D4.

- Adiferencia de otros métodos semiempiricos, el método GFN2-xTB sigue una estrategia
de parametrizacion global y por elemento, en lugar de por pares de elementos como es
usual.

En los métodos de optimizacion de geometrias semiempiricos, la funcién de onda trabaja sobre
los electrones. Por este motivo, los compuestos que tienen hidrégeno pesado (deuterio o tritio)
son invariantes a estos métodos. En la Figura 1.1 se muestra que la Unica diferencia que existe
entre el hidrogeno, deuterio y tritio es el nimero de protones presentes en el nicleo: cero, uno y

dos, respectivamente.

Hidrogeno Deuterio Tritio

FIGURA 1.1 Representacion quimica del hidrogeno, deuterio y tritio.

1.4.3 Descripciones moleculares

Los descriptores moleculares son representaciones matematicas de una molécula que se
obtienen a través de la aplicacion de un algoritmo especifico a una representacién molecular
definida, o a un procedimiento experimental especifico (Consonni & Todeschini, 2011; Mauri et

al., 2017). El campo de los descriptores moleculares es multidisciplinario y engloba diferentes
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teorias en distintos niveles. Los descriptores moleculares son un conjunto de parametros que
tienen la capacidad de codificar una estructura molecular de forma cuantitativa y se pueden
extraer a partir de distintas formas de representacién de una molécula. Por ende, se pueden
distinguir dos clases de descriptores: los experimentales, obtenidos mediante experimentos
estandarizados, y los tedricos que se obtienen aplicando algoritmos matematicos bien definidos
a unarepresentacion inequivoca de la estructura molecular (Todeschini & Consonni, 2009). Cada
descriptor molecular contiene una pequefia parte de la informaciéon quimica contenida en su
estructura molecular y se clasifican en diferentes categorias: OD o constitucionales, como el
namero de atomos de carbono o de nitrégeno en una molécula; 1D también conocidos como
descriptores de conteo de grupos funciones o fragmentos centrados en el atomo. Los
descriptores 2D se basan en una representacion topolégica, por ejemplo, indices topoldgicos,
indices de conectividad, indices de informacién, entre otros. Finalmente, los descriptores
moleculares tridimensionales (3D) consideran la distribucion espacial de los atomos obtenidos
mediante una optimizacién semiempirica o cuantica, aqui se pueden citar los descriptores 3D-
MorSE, WHIM, CATS 3D y otros mas.

1.4.4 Desarrollo del modelo

Para el desarrollo del modelo basado en las relaciones cuantitativas estructura-propiedad
(QSPR), la base de datos de antibidticos, representados por los descriptores moleculares y el tr,
se divide en grupos de calibracién y prediccién. Con el grupo de calibracion se aplica el
aprendizaje supervisado para calibrar el modelo, mientras que el grupo de prediccion se utiliza
para medir la capacidad predictiva del modelo. El método mas usado para modelar una variable
aleatoria continua es la regresién de minimos cuadrados ordinarios (OLS), también conocida
como regresion lineal mdltiple (MLR) (Rojas & Duchowicz, 2021). Este enfoque permite
establecer relaciones lineales entre un grupo de variables explicativas (independientes) y una
variable dependiente (respuesta cuantitativa) (Rencher & Schaalje, 2008). El método de los OLS
brinda una estimacién de los coeficientes de regresion mediante la minimizacién de la suma de
los residuos al cuadrado entre el vector de respuestas experimentales y el vector de respuestas
calculadas (Rojas & Duchowicz, 2021). Esta estimacion coincide con el obtenido mediante el
método de maxima verosimilitud. Una vez que se ha obtenido el modelo, se somete a validacion
interna para analizar la estabilidad del modelo a la exclusién de un cierto nimero de moléculas.
Finalmente, el modelo se aplica para calcular los tiempos de retencién de los antibidticos del
grupo de prediccion (capacidad predictiva del modelo). Se espera que los parametros en

calibracién, validacién interna y prediccién sean los mejores y lo méas cercano entre ellos.

1.4.5 Interpretacion del modelo

La interpretacion de un modelo QSPR se refiere en analizar la capacidad de ajuste de los datos,

la estabilidad del modelo frente a perturbaciones internas (validacion cruzada) vy
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fundamentalmente a la capacidad predictiva del mismo. Adicionalmente, se analizan datos que
presentan valor de residuo alto (datos atipicos), es decir, la diferencia entre el tiempo de retencion
experimental y predicho por el modelo; asi como analizar la presencia de patrones en la grafica
de residuos y tiempos de retencién predichos. Otro aspecto importante es el analisis del
mecanismo de accion de los descriptores presentes en el modelo, lo que contribuye a su
aplicacion para fines regulatorios. El mecanismo de accién se obtiene mediante la definicién de
cada descriptor molecular y la manera en la que se relaciona con la propiedad experimental (tr).
Sin embargo, no siempre es posible obtener dicha interpretacion debido a la complejidad
matematica involucrada en la definicion de algunos descriptores moleculares (Rojas &
Duchowicz, 2021). Adicionalmente, en los modelos QSPR las predicciones dependen de la
naturaleza quimica y la propiedad experimental de los compuestos utilizados para calibrar el
modelo. El dominio de aplicabilidad (AD) (Jaworska et al., 2005) se refiere a la construccion de
un espacio quimico teérico dentro del cual las predicciones de nuevos compuestos son
confiables. En los modelos de regresion, el enfoque cominmente utilizado es el valor de
influencia, el cual se mide la distancia de cada objeto del conjunto de prediccion con respecto al
centro del modelo definido por el grupo de calibracion (valor de influencia critico) (Rojas &
Duchowicz, 2021).
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Capitulo Il

2 Materiales y métodos

2.1 Generacion de la base de datos

Para generar la base de datos se recopil6é la informacion experimental del articulo cientifico
“Development and Validation of a Multiclass Method for Analysis of Veterinary Drug Residues in
Milk Using Ultrahigh Performance Liquid Chromatography Electrospray lonization Quadrupole
Orbitrap Mass Spectrometry” (Wang et al., 2015). En esta investigacién se cuantificaron los tr de
130 antibiéticos identificados en muestras de leche mediante la cromatografia liquida de ultra
alto rendimiento/espectrometria de masa de ionizacion por electrospray cuadrupolo Orbitrap
(UHPLC/ESI Q-Orbitrap). Los antibioticos se aislaron mediante un método modificado de
extraccion con liquido asistido por salinizacion (SOSLE), que implica la precipitacion de las
proteinas de la leche con wun tampon de extraccion (acido oxalico y &cido
etilendiaminotetraacético EDTA a pH = 3) y acetonitrilo. A continuacion, se separan las fases de
acetonitrilo/agua por salificacién usando sulfato de amonio, y se procede a la extraccion en fase
sélida (SPE) utilizando cartuchos adsorbentes poliméricos de fase inversa. Para el andlisis
quimico las muestras fueron inyectadas de manera individual en la columna Hypersil Gold (100
mm x 2.1 mm, 1.9 ym) y el Q-Orbitrap se operé en Full MS/dd-MS2 modo positivo para
determinar el tiempo de retencion y la identidad de cada antibidtico. Las fases mdviles fueron
metanol y agua, cada una compuesta con formiato de amonio y acido férmico al 0.10%. Para la
identificacién de los analitos se usaron soluciones estandar de diversas drogas veterinarias.
Posteriormente, para cada antibiético se obtuvo el nimero de registro CAS, la notacion de la
especificacion de introduccion lineal molecular simplificada (SMILES) y el nimero de

identificacion PubChem CID a partir de la quimioteca de acceso libre PubChem (Kim et al., 2019).

2.2 Filtrado de la base de datos

En el filtrado de la base de datos se excluyeron los antibidticos que tienen deuterio dentro de su
estructura quimica, debido a que el método de optimizacién de geometria semiempirico Tight
Binding GFN2-Xtb trabaja sobre los electrones. Los compuestos excluidos de la base de datos
son (Figura 2.1):

- Dimetridazol-d3 (PubChem CID 16212238 y CAS 64678-69-9).

- HMMNI-d3 (Hidroxi Dimetridazol-d3) (PubChem CID 16212240 y CAS 1015855-78-3).
- Ipronidazol-d3 (PubChem CID 16212242 y CAS 1015855-83-0).

- lIpronidazol-OH-d3 (PubChem CID 71749080 y CAS 1156508-86-9).

- Ronidazol-d3 (PubChem CID 16212243 y CAS 1015855-87-4).
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FIGURA 2.1 Antibioticos que tienen deuterio dentro de la estructura quimica.

2.3 Disefio y optimizacién de las geometrias moleculares

Las estructuras moleculares de los antibiéticos fueron disefiadas en el programa HyperChem
(Hypercube Inc.), donde se optimizaron las geometrias de acuerdo al campo de fuerzas de la
mecanica molecular MM+. Una vez disefiadas y optimizadas las geometrias, se utilizd el
programa alvaMolecule (Alvascience, 2020)(Mauri & Bertola, 2022) para el curado de las
estructuras moleculares. Durante el curado se identifican errores presentes en los compuestos,
por ejemplo: valencia inusual, &tomos no estandar y aromaticidad. El programa permite utilizar
diversas herramientas de estandarizacién para corregir disefios errGneos de las estructuras
moleculares, para eliminar caracteristicas especificas de las moléculas o para estandarizar
aspectos estructurales definidos: estandarizar los anillos de benceno en forma aromatica,
convertir enlaces covalentes inusuales en formas iénicas, agregar carga al atomo de nitrégeno
cuaternario, eliminar/agregar hidrégenos excedentes/faltantes y estandarizar grupos nitro,

eliminar centros quirales y orientacion de los enlaces.

Posteriormente, se afinaron las geometrias mediante una optimizacién basada en el método
semiempirico Tight Binding GFN2-xTB implementado en el programa xTB (Bannwarth et al.,
2021; Bannwarth et al.,, 2019). Se utilizd la metadinamica para muestrear el espacio
conformacional molecular y optimizar la geometria del conférmero de energia mas baja
encontrado para cada antibidtico (Grimme, 2019). Los efectos del solvente (agua) se tuvieron en
cuenta implicitamente a través del método analitico linealizado de Poisson-Boltzmann, también
implementado en el programa XTB (Ehlert et al., 2021). Ademas, las energias de ionizacién

vertical se calcularon utilizando una opcion ad-hoc incluida en el mismo programa.
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2.4 Célculo de descriptores moleculares

Las estructuras quimicas optimizadas de los antibidticos se usaron para calcular 5633
descriptores moleculares en el programa alvaDesc (Alvascience, 2022a; Mauri & Bertola, 2022).
Este programa calcula descriptores independientes (0D a 2D) y dependientes (3D) de la
conformacion molecular de acuerdo a la optimizacion GFN2-xTB. Los descriptores calculados en
alvaDesc se encuentran agrupados en 32 bloques Idgicos. A continuacién, se realizd una
reduccién de la dimensionalidad de los descriptores mediante la eliminacién de aquellos con
valores constantes, casi constantes y con valores faltantes. Complementariamente, en el
programa XTB se calcularon seis descriptores cuanticos: momento dipolar (MD), diferencia de
energia HOMO-LUMO (H-L gap en Debye), energia libre de Gibbs de solvatacion (Gsolv en
kcal/mol), energia de ionizacion (IP en eV), afinidad electronica (EA en eV) y electronegatividad
(EN en Ev).

2.5 Reduccion no supervisada de descriptores moleculares

Los métodos de reduccion no supervisados consideran Unicamente la matriz de descriptores
para reducir la dimensionalidad de los datos de tal manera que preserve la informacién contenida
en la matriz de datos inicial, es decir, se emplean para excluir aquellos descriptores que
presentan ruido, redundancia y multicolinealidad. Entre los diversos enfoques disponibles para
la reduccion no supervisada de descriptores, en este trabajo se ha usado el método V-WSP
(algoritmo propuesto por Wootton, Sergent y Phan-Tan-Luu), el cual selecciona un subconjunto
representativo de variables que tengan minima correlacién en el espacio multidimensional dentro
de un umbral determinado (por ejemplo 0.95) (Ballabio et al., 2014). Esta reduccion consiste en
comparar el coeficiente absoluto de correlacion de Pearson entre pares de descriptores (Rj) y el
valor de umbral preestablecido (thr = 0.95); de tal forma que si se cumple que Rj = thr, se
eliminard el descriptor que presenta la mayor correlaciéon promedio con los demas. De esta
manera, se seleccionan las variables mas representativas para desarrollar el modelo

computacional.

2.6 Desarrollo del modelo in silico

Con la finalidad de establecer la relacidn cuantitativa estructura-propiedad se utilizo la regresion
de minimos cuadrados ordinarios (OLS) acoplado a los algoritmos genéticos (GAs) (Kubat, 2017;
Leardi, 2020) para la seleccién supervisada de descriptores. Los GAs se basan en la teoria de
la evolucién de Darwin, es decir, se parte de una poblacién de “cromosomas”, a partir de la cual
se genera un proceso evolutivo mediante reproduccion y mutacion con la finalidad de optimizar
una funcion objetivo (por ejemplo, el error cuadratico medio RMSE). Aqui, cada cromosoma es
un vector binario de p bits (nUmero de variables), en donde bits con valor 1 indican que los
descriptores correspondientes estan presentes en el modelo y viceversa para los bits nulo,

durante la corrida, el tamafio de la poblacion es constante, manteniendo a los mejores
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cromosomas mientras que los peores son eliminados (Rojas & Duchowicz, 2021). El desarrollo
del modelo mediante minimos cuadrados acoplados a los algoritmos genéticos se desarrollara

en el programa alvaModel (Alvascience, 2022b; Mauri & Bertola, 2022).

2.7 Division de la base de datos

Con el fin de asegurar la confiabilidad del modelo QSPR para los tr de los antibioticos, la base
de datos se divide en conjuntos de calibracion y prediccion de acuerdo al método de
subconjuntos balanceados (BSM) (Rojas & Duchowicz, 2021). Este método se fundamenta en el
analisis de conglomerados k-medias (k-MCA) para crear k-conglomerados o grupos de
compuestos, de tal manera que los compuestos en el mismo conglomerado son muy similares
en términos de una medida de distancia (en este caso la euclidiana), y los compuestos en
diferentes conglomerados seran distintos entre si. El grupo de calibracion se usa para calibrar el
modelo, mientras que el conjunto de prediccidon se usa para medir la capacidad predictiva del
mismo. La division de una base de datos debe ser realizada de tal manera que se alcance
relaciones estructura-propiedad similares. Por esta razén, la particibn BSM considera la
propiedad experimental y los descriptores independientes de la conformacion, con el propoésito
de evitar sesgo debido a los descriptores conformacionales.

2.8 Validacién del modelo

El modelo se valida mediante protocolos de validacion interna de dejar-uno-fuera (LOO) y dejar-
varios-fuera (LMO). En LOO se excluye una molécula del modelo a la vez, luego se recalibra el
modelo y se utiliza para predecir su propiedad. De forma analoga, en LMO se excluye un
porcentaje definido de moléculas y se usan las restantes para recalibrar el modelo; seguidamente
se predice la propiedad de las moléculas excluidas. Los métodos LMO utilizados en este trabajo
son: Monte Carlo, Bootstrap y Ventanas venecianas. En el enfoque Monte Carlo se define
subconjuntos de entrenamiento (80% de las moléculas) y de evaluacion (20% de los
compuestos), este proceso se repite tantas veces como sea necesario (iteraciones). La calidad
de la validacién se efectia por comparacién de las predicciones acumuladas versus las
respuestas del subconjunto de evaluacién (Krakowska et al., 2016; Xu et al., 2004). Por otra
parte, en el método Booststrap (Efron, 1979, 1982, 1987) se utiliza el muestro aleatorio con
reemplazo, en donde se conserva constante el tamafio original de la base de datos (n), es decir,
los objetos del subconjunto de entrenamiento estaran conformados por objetos repetidos con el
proposito de equilibrar con ndmero de elementos excluidos. El modelo se calcula con los
compuestos del conjunto de calibracion para predecir las respuestas de los elementos del
conjunto de validacién (Rojas & Duchowicz, 2021). Por otra parte, las ventanas venecianas
realizan una division del grupo de calibracién de acuerdo a k-grupos de validaciéon cruzada, es

decir, cada objeto del grupo de validacion se selecciona a partir del primer objeto del grupo de
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calibracién y los subsiguientes cada k-ésimo objeto; los cuales se excluyen uno a la vez, se

recalibra el modelo y posteriormente se realiza la prediccion de las moléculas excluidas.

Finalmente, se aplica la aleatorizacion-Y (Lindgren et al., 1996) para descartar la presencia de
correlacién casual en el modelo. Es decir, los tiempos de retencion del vector respuesta se
cambian de forma aleatoria de tal forma que no correspondan a sus correspondientes
antibiodticos. Este proceso se repite cientos de veces a fin de obtener una estimacién promedio
del modelo aleatorizado (Rojas & Duchowicz, 2021). Se espera que los resultados de la
aleatorizacion-Y sean pobres con respecto a los de calibracion. La validacion del modelo QSPR

también se realiz6 en el programa alvaModel (Alvascience, 2022c; Mauri & Bertola, 2022).

2.9 Grado de contribucion de los descriptores moleculares

Para medir el grado de contribucién de los descriptores presentes en el modelo se estandarizan
los coeficientes del modelo de regresion lineal. De esta manera, mientras mas alto sea el valor
absoluto del coeficiente de un descriptor, mayor sera la importancia del mismo para predecir el

tiempo de retencion y viceversa.

2.10 Mecanismo de accién

El mecanismo de accién se obtiene mediante la definicion de cada descriptor molecular (si es
posible) y la manera en que se relaciona con la propiedad en estudio (tr). Sin embargo, no
siempre es posible obtener dicha interpretacion debido a la complejidad matematica involucrada
en la definicién de algunos descriptores moleculares. El mecanismo de accién ayuda a brindar
mayor confianza al modelo desarrollado, principalmente para fines regulatorios (Rojas &
Duchowicz, 2021).

2.11 Anadlisis del dominio de aplicabilidad

Los modelos QSPR son modelos reduccionistas o locales, es decir, las predicciones estan
acotadas por la naturaleza quimica y la propiedad de los compuestos utilizados para calibrar el
modelo (principio de congenericidad). Por lo tanto, el dominio de aplicabilidad (AD) (Jaworska et
al., 2005) se refiere a un espacio quimico tedrico dentro del cual las predicciones del tiempo de
retencidn de nuevos compuestos son confiables. Si una molécula cae fuera de este dominio, su
prediccion se considera una extrapolacién del modelo, y por lo tanto poco confiable. Para definir
el dominio de aplicabilidad se usa el enfoque basado en el valor de influencia (valor umbral de
influencia también conocido como umbral critico). Si el valor de influencia es grande, la
observacion determina su respuesta sin considerar el resto de las observaciones. Por el
contrario, si los valores son pequefios esto indica que las observaciones contribuyen

equitativamente en la construccién de las respuestas (Rojas & Duchowicz, 2021). Por lo tanto,
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moléculas que poseen valores altos de influencia se encuentran distantes del centro del modelo

y se las considera predicciones poco confiables o extrapolaciones del modelo.
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Capitulo I

3 Resultados y discusiones

3.1 Generacion de labase de datos y curado

Con los 130 tiempo de retencién de antibioticos identificados en muestras de leche cruda datos
reportados por (Wang et al., 2015). Se realiz6 una verificacién del nombre quimico y se obtuvo
el nimero de registro CAS y SMILES canonico en la quimioteca de acceso libre PubChem (Kim
et al., 2021). Posteriormente, se excluyeron cinco antibidticos que poseen hidréogeno pesado
dentro de su estructura quimica. Seguidamente, con el propésito de obtener una base de datos
estandarizada se procedi6é a analizar cada molécula con el software alvaMolecule (Alvascience,

2022c; Mauri & Bertola, 2022), donde se implementaron diversos de curado.

3.2 Célculo de descriptores moleculares

Se calcularon 5633 descriptores moleculares en el programa alvaDesc (Alvascience, 2022a;
Mauri & Bertola, 2022). En una primera etapa de reduccion no supervisada se excluyeron 1792
descriptores con valores constantes, 99 con valores casi constantes y 31 descriptores con al
menos un valor faltante. De esta manera se obtuvieron 3711 descriptores moleculares que fueron
sometidos a la reduccion no supervisada V-WSP con un umbral de correlacion thr = 0.95. Este
procedimiento permitié excluir 1544 descriptores moleculares. A esta base de datos reducida de

descriptores se fusionaron los seis descriptores calculados en el programa xTB.

3.3 Desarrollo y validacién del modelo in silico

Para el desarrollo del modelo, la base de datos fue divida en grupos de calibracién y prediccion
de acuerdo al enfoque del método de subconjuntos balanceados. Se usaron 88 moléculas para
calibrar el modelo y las 37 restantes para estimar la capacidad predictiva del modelo. Para la
seleccion supervisada de los 2173 descriptores mediante el los algoritmos genéticos acoplados
al método de minimos cuadrados ordinarios se utilizé el grupo de calibracién para ajustar los
modelos en el programa alvaModel (Alvascience, 2022b; Mauri & Bertola, 2022). Se analiz6 la
validacion cruzada de ventanas venecianas con cinco grupos de exclusién para controlar la
presencia de sobreajuste en el modelo. Este procedimiento permitié obtener un modelo 6ptimo

de tres descriptores moleculares:

t; =0.481+0.100 MLOGP2-1.201 ESOL +1.221 CATS2D _07_NL  (Ec. 1)
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Los tres descriptores que forman parte de la relacion cuantitativa estructura-propiedad para la
prediccion de los tiempos de retencion de antibidticos identificados en muestras de leche
pertenecen a las propiedades moleculares (MLOGP2 y ESOL) y descriptores farmacéforos
(CATS2D_07_NL). MLOGP?2 es el coeficiente de reparto octanol-agua de Moriguchi cuadratico,
ESOL es la solubilidad estimada para la solubilidad acuosa utilizando un modelo de consenso
para el LogP (coeficiente de reparto octanol-agua) y CATS2D_07_NL indica la presencia de

pares de atomos negativo (N) y lipofilico (L) separados por una distancia topoldgica de 7 enlaces.

El modelo QSPR de la Ec. 1 tiene una capacidad descriptiva de los tiempos de retencion del 90.6
%. Adicionalmente, el modelo fue sometido a varios enfoques de validacion cruzada: dejar-uno-
fuera, ventanas venecianas con 5 grupos, Monte Carlo (20% de exclusién con 1000 iteraciones)
y Bootstrap con 1000 iteraciones. La similitud entre el coeficiente de determinacion y el error
cuadratico de validaciéon y calibracion indica la ausencia de sobreajuste (Tabla 3.1).
Adicionalmente, se ha analizado la correlacion casual en el modelo mediante la aleatorizacion-Y
del tiempo de retencién con 1000 iteraciones, obteniendo valores promedio de R2 = 0.034, RMSE
= 2.766, lo que claramente indica que al cambiar de forma aleatoria la respuesta, se obtienen
modelos con poca calidad descriptiva (verifica la ausencia de correlacion casual). Finalmente, al
aplicar el modelo para la estimacion de los tiempos de retencion de las moléculas del grupo de
prediccion, se observa que el mismo tiene una capacidad de prediccion del 85.7 % (Tabla 1), y
en consecuencia, es valido para la prediccion de los tr de antibiéticos detectados mediante
UHPLC.

TABLA 1 Resultados del modelo in silico en calibracion, validacion cruzada y prediccion.

R? RMSE

Calibracion 0.906 0.864
Validacion cruzada

Dejar-uno-fuera 0.899 0.893

Ventanas venecianas 0.897 0.906

Bootstrap 0.899 0.891

Monte Carlo 0.900 0.891

Prediccion 0.857 1.066

En la Figura 3.1a, se observa la relacién entre el tr experimental y predicho por el modelo (Ec.
1). Se observa que existe un buen ajuste de los puntos experimentales del grupo de calibracion
y prediccion alrededor de la linea de ajuste perfecto. Lo que confirma los resultados presentados

en la Tabla 1 para la calibracién y prediccion del modelo.
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FIGURA 3.1 Modelo in silico para los antibidticos detectados mediante UHPLC. (a) tiempos de
retencion experimental versus tiempos de retencion predichos. (b) dispersion de los residuos
estandarizados vs. los tiempos de retencidn predichos.

Por otra parte, en la Figura 3.1b se presenta la dispersion de los residuos estandarizados frente
al tiempo de retencién predicho. La distribucion aleatoria de los residuos estandarizados
alrededor de la linea cero indica que el modelo de minimos cuadrados ordinarios es apropiado
para modelar el tr de los antibiéticos determinados mediante UHPLC. Al definir un intervalo de
dos veces el error cuadratico medio de calibracion (x 2 RMSC) se identifican 4 antibiéticos que
presentan residuo alto. Estos compuestos son Sulfadimetoxina (PubChem CID 5323 y CAS 122-
11-2), Amoxicillina (PubChem CID 33613 y CAS 26787-78-0), Difloxacina (PubChem CID 56206
y CAS 98106-17-3), Cefquinoma (PubChem CID 5464355 y CAS 84957-30-2). La estructura

quimica de estos antibiéticos se muestra en la Figura 3.2.
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FIGURA 3.2 Antibidticos que presentan diferencia alta entre el tiempo de retencién
experimental y predicho por el modelo.

3.4 Mecanismo de accién

Mediante el célculo de los coeficientes de regresion estandarizados se determiné el grado de
contribucion de cada descriptor para predecir el tr: ESOL (-0.949) > MLOGP2 (0.273) >
CATS2D_07_NL (0.180). El descriptor ESOL es la solubilidad estimada (LogS) para la solubilidad
acuosa utilizando un modelo de consenso para el LogP (Sorkun et al., 2019). Este descriptor se
fundamenta en una estimacion que depende de la masa molecular (MW), niUmero de enlaces
rotables (RBN), la proporcion aromatica (AP) y el modelo de consenso para el LogP
implementado en el programa alvaDesc (Alvascience, 2022a). ESOL tiene un efecto antagonico
(negativo) parar la prediccion del tr, es decir, que el tiempo de retencion disminuye a medida que
la solubilidad estimada para la solubilidad acuosa utilizando el modelo de consenso para el LogP
aumenta. Por otra parte, el descriptor MLOGP2 se basa en el coeficiente de reparto octanol-agua
de Moriguchi lineal (MLOGP), el cual se construye mediante un modelo matematico que
considera 13 parametros estructurales. Para la calibracion se utilizan 3576 moléculas organicas
gue incluyen compuestos alifaticos, aromaticos y heterociclicos que contienen diversos tipos de
atomos (C, H, N, O, S, P, F, CI, Br, I) (Todeschini & Consonni, 2009). Este descriptor presenta
un comportamiento sinérgico (positivo) para la prediccion de los tiempos de retencion.
Finalmente, CATS2D_07_NL es un descriptor que cuantifica la presencia de pares de atomos
negativos (N) y lipofilicos (L) en el esqueleto de los antibidticos separados por una distancia
topoldgica de 7 enlaces. De esta forma, el tr de los antibidticos aumenta cuando existen cada 7

enlaces, atomos de carbono, azufre o fosforo de grupos COOH, SOOH o POOH,
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respectivamente (N), y atomos de cloro, bromo, yodo o un a&omo de azufre adyacente

Unicamente a dos atomos de carbono (L) (Fechner et al., 2003).

3.5 Dominio de aplicabilidad

El dominio de aplicabilidad define el espacio quimico tedrico dentro del cual el conjunto de
calibracién del modelo ha sido desarrollado y es aplicable con el fin de poder realizar la prediccién
de nuevos compuestos. El valor de influencia establecié un valor umbral de 0.136 (Figura 3.3),
lo que significa que cualquier antibiético por debajo del mismo se encuentra dentro del dominio
de aplicabilidad. De esta manera las predicciones son el resultado de la interpolacion del modelo.
En este modelo se evidencia que Unicamente una molécula supera el valor de influencia critico

y por consiguiente se encuentran fuera del dominio (prediccién poco confiable).
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FIGURA 3.3 Diagrama de William para definir el dominio de aplicabilidad del modelo in silico:
valor de influencia vs. residuos estandarizados.
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CONCLUSIONES

En este estudio se desarroll6 un modelo in silico basado en una relacion cuantitativa estructura-
propiedad para los tiempos de retencién de antibidticos detectados mediante cromatografia
liquida de ultra alto rendimiento/espectrometria de masa de ionizaciébn por electrospray
cuadrupolo Orbitrap (UHPLC/ESI Q-Orbitrap). La optimizacion de los compuestos de acuerdo a
un método semiempirico moderno permitié calcular diversos tipos de descriptores moleculares
gue se sometieron a una reducciéon no supervisada para aligerar el calculo computacional
involucrado en la seleccién supervisada. La aplicacion de métodos del aprendizaje automatico
permitioé seleccionar tres descriptores moleculares que brindan una capacidad de ajuste del 90.6
% y una predictividad del 85.7 %. Este modelo in silico podria ser utilizado como un material de
apoyo para los investigadores en el area de la quimica de los alimentos, de manera mas
especifica para quienes trabajan en la identificacibn de contaminantes en diversas matrices

alimentarias.
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