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Resumen

En el presente estudio correlacional se empled la metodologia QSAR para determinar
los parametros moleculares responsables de causar efectos adversos
gastrointestinales y elaborar un modelo de prediccion toxicolégica. Luego de un
proceso de seleccion de moléculas y de ponderacion de los efectos secundarios
gastrointestinales, se usaron algoritmos genéticos para calcular descriptores
moleculares relevantes. A continuacion, se procedié a la clasificacion mediante el
método N3 («N-nearest neighbor»). EI modelo matematico elaborado demostré una
sensibilidad y especificidad buenas, ademas se comprobo su validez externa. El valor
predictivo del modelo alcanza 0,67, la sensibilidad y la especificidad son del 87% y
77%, respectivamente. Este estudio piloto constituye el primero de su género que logré
desarrollar un modelo matematico para predecir la propiedad molecular de producir
efectos adversos gastrointestinales, y podria servir de férmula para futuras
investigaciones a lo largo de las mismas lineas y para la optimizacion de la ingenieria

molecular en la elaboracion de farmacos.
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Use of molecular descriptors in the identification of gastrointestinal effects by anti-inflammatory,
analgesic and anesthetic drugs. Cuenca 2018.

Abstract:

In this correlational study, the QSAR methodology was used to determine the molecular parameters
responsible for adverse gastrointestinal effects and develop a toxicological prediction model, Genetic
algorithms were used to calculate relevant molecular descriptors after a process of molecule selection
and weighting of gastrointestinal side effects. Next, classification was carried out using the N3 method
("N-nearest neighbor"). The developed mathematical model showed good sensitivity, specificity and its
external validity was proved, The predictive value of the model reached 0.67, the sensitivity was 87% and
the specificity was 77%. This pilot study was the first of its kind that managed to develop a mathematical
model to predict the molecular property of producing gastrointestinal adverse effects. It could serve as a
formula for future research along the same line and for the optimization of molecular engineering in the
elaboration of drugs.

Keywords:

QSAR, adverse effects, mathematical model, prediction, molecular engineering.
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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)
FDA = Food and Drug Administration (Administracién de alimentos y farmacos)

FAERS = FDA Adverse Event Reporting System (Sistema de informacion de eventos

adversos de la FDA)

ICH = International Council for Harmonisation of Technical Requirements for
Pharmaceuticals for Human Use (Consejo Internacional para la armonizacion de

requerimientos técnicos para farmacos de uso humano)
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)

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

actividad)

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

introduccion lineal molecular simplificada)



Introduccidén

La nocidn de una conexidn entre la estructura quimica y la accion fisioloégica o
farmacoldgica de una substancia ya lleva mas de 150 afios (Brown & Fraser, 1868). En
el transcurso del siglo que siguid se publicaron estudios que comprobaron una
correlacion inversa entre la solubilidad en agua y la citotoxicidad de substancias («plus
ils sont solubles, moins ils sont toxiques») (Richet, 1893), que la actividad narcética de
ciertos compuestos organicos se relacionaba directamente con su constante de
particion entre agua y aceite de oliva (Meyer, 1899; Overton, 1901), la correlacion de la
actividad narcotica con la saturacién relativa de compuestos volatiles en el medio de

administracion (Ferguson, 1939), y muchos mas.

Ha transcurrido mas de una cincuentena de afios desde que Corwin Hansch publicara
el método de modelaje de la relacion cuantitativa estructura-actividad QSAR (Hansch,
Maloney, Fujita, & Muir, 1962; Hansch et al., 1963). Desde entonces, esta metodologia
ha conquistado amplios campos de investigacidn quimica y farmacéutica, hasta el
punto de que el profesor Dominic Tildesley, presidente de la britdnica Real Sociedad de
Quimica, predijera que «en 15 afios ningdn quimico realizara experimentos de

laboratorio sin previamente construir un modelo computarizado» (Steven, 2013).

En el medio siglo de uso y desarrollo, el modelaje QSAR diversific6 grandemente su
potencial en metodologia y aplicacion (Cherkasov et al., 2014) como, por ejemplo, su
incursion en la quimica de los alimentos (Rojas et al., 2016; Rojas et al., 2017), como

protagonizado por integrantes de nuestra Universidad.

Este estudio a nivel molecular aspira aportar otro camino mas, novedoso y original,
mediante el desarrollo de un modelo QSAR que permite identificar las causas
moleculares de los efectos adversos gastrointestinales producidos por los AINE vy, de

esta forma, proveer un instrumento de prediccion til para el desarrollo farmacolégico.



Materiales y Métodos

Lista de moléculas

Extrajimos los farmacos para investigar — antiinflamatorios y/o analgésicos -- de la base
de datos SIDER 4.1: Side Effect Resource (Kuhn, Letunic, Jensen, & Bork, 2015b). A
continuacion procedimos con la obtencion, para cada uno de ellos, del C.A.S. y del
S.M.L.L.E.S., usando la base de datos de PubChem (PubChem BioAssay Database)
(National Center for Biotechnology Information, 2018). La mayoria de programas de
ingenieria molecular pueden importar estas cadenas y reconstruir de ellas los modelos

bi o tridimensionales.

Tabla N°1: Codificacion C.A.S. y S.M.I.L.E.S

Farmaco C.AS. S.M.I.L.E.S.

Acetaminophen | 103-90-2 CC(=0O)NC1=CC=C(C=C1)0O

Alfentanil | 69049-06-5| CCC(=0)N(C1=CC=CC=C1)C2(CCN(CC2)CCN3C(=0)N(N=N3)CC)COC

Almotriptan  |154323-57-6 CN(C)CCC1=CNC2=C1C=C(C=C2)CS(=0)(=0)N3CCCC3



Los datos de los efectos adversos también provienen de la base de datos en linea
SIDER 4.1: Side Effect Resource (Kuhn, Letunic, Jensen, & Bork, 2015a). Los términos
de los efectos adversos fueron recopilados y transformados en el formato MedDRA
(ICH, 2015) para garantizar su estandarizacion, usando el programa MedDRA Desktop
Browser Version Beta 4.0.0.97 (2015). Como valores expresando los efectos adversos
se usaron los porcentajes de los usuarios que experimentan el efecto respectivo.
Aparte se realiz6 una ponderacion de los valores por un factor 5 en efectos secundarios
graves y un factor 10 en efectos secundarios muy preocupantes segun el criterio de los
autores, pues no existe ejemplo de guia en la literatura, siendo este estudio el primero
de su naturaleza. Un ejemplo de un efecto adverso con ponderacion de 5 es: «Blood in
stool» (sangre en heces), un ejemplo de ponderacion 10 es: «Pancreatitis aggravated»
(pancreatitis, agravada). La lista completa de las ponderaciones se encuentra en el
anexo a este estudio. En el caso de tratarse de un rango de porcentajes, se uso el valor
mas alto. Excluimos los efectos adversos que aparecieron en el posmercadeo y donde
no constan valores numéricos. De esta forma se logr6 acumular una base de datos
primaria de 118 moléculas, de las cuales 68 presentan efectos adversos reportados

(base de datos secundaria).
Célculo de descriptores
Se calcularon los descriptores moleculares mediante el software DRAGON 7.0.

En la fase inicial del desarrollo del modelo matematico, intentamos construir un modelo
de regresion OLS utilizando los algoritmos genéticos para la seleccién de las variables
significativas (es decir, los descriptores significativos, considerando que Dragon 7.0
puede calcular cerca de 6000 descriptores moleculares por molécula), pero se han

obtenido modelos inadecuados y no validos en prediccion.

Por esta razon se ha decidido construir un modelo de clasificacién N3 dividiendo las
moléculas en dos clases: una de nula actividad (es decir, sin efectos adversos
gastrointestinales) y otra con actividad adversa reportada. Optimizamos el umbral entre

las dos clases de forma secuencial, partiendo de valores arbitrarios y modificandolos



con el algoritmo S.I.M.P.L.E.X (Shavers, Parsons, & Deming, 1979) hasta alcanzar el

modelo con la mayor N.E.R. en prediccion externa.
Clasificacion mediante N3

El método N3 fue derivado del método k-Nearest Neighbour (KNN) (Altman, 1992). Se
basa en el principio del método KNN, a saber, se considera la informacion de
ponderacion local para realizar la clasificacion de cada objeto. En contraste con KNN,
donde se busca el mejor valor K, en el método N3 se toma en cuenta todos los objetos
n — 1 para la clasificacion del objeto i-ésimo, pero los vecinos n — 1 se ordenan desde el
mas similar hasta el menos similar y se ponderan de acuerdo a su posicion de rango
position r, cuyo papel es modificado por un por un exponente alfa, al que hay que
optimizar. EI mejor valor de alfa es aquel que minimiza el error de clasificacion.
(Todeschini, Ballabio, Cassotti, & Consonni, 2015)

Para la aplicacion de este método, se ha utilizado un toolbox de MATLAB el toolbox
N3-BNN para MATLAB, una coleccion de moédulos para calcular los métodos de
clasificacion N3 y BNN, con la implementacion del método tradicional de clasificacion
kNN para su comparacion (Todeschini, 2018).

Umbral de clase

Para la determinacién del umbral de clase, procedimos a dividir la base de datos en
dos conjuntos: el conjunto de entrenamiento (training set) para la construccion del
modelo (60% de las moléculas) y el conjunto de ensayo (test set) para su validacion
(40% de las moléculas). La proporcion de las clases en ambos conjuntos ha sido la

misma.

El SIMPLEX inicial y sus respectivos N.E.R. en prediccion se presentan en la Tabla
N°2.



Tabla N°2: Umbrales y N.E.R externo iniciales

Puntos Umbral N3_pred. Ext
1 10 0,463
2 12,66 0,56
3 10,6 0,5
4 15,32 0,63
5 17,37 0,5

En la determinacion del umbral Optimo se partio del calculo del N.E.R de dos

particiones arbitrarias.

En un segundo paso, calculamos el centroide entre los dos mejores N.E.R:

+
Ecuacion 1: x, = w

El valor del centroide que nos interesa ha sido de 8,97. Con este valor se determiné el

nuevo punto experimental (punto 2) cuyo umbral es:

Ecuacion 2: Xl,n = Xi,c + (Xi,c - Xl,descartado)

El valor del nuevo umbral (punto 2) fue de 12,66. Sobre la base de este valor se
redistribuyeron los datos en dos clases y se calcul6 el modelo N3 acoplado al algoritmo
genético obteniendo un N.E.R en prediccion de 0,56 que representa un leve

mejoramiento con respecto a los resultados anteriores.

A continuacion, se calculo el nuevo centroide entre los puntos 1y 2 con la ecuacion 1,
obteniendo el valor de 10,30. La ecuacién 2 arroj6 el nuevo umbral (punto 3) que
resulté ser 10,60.



Continuamos recalculando el nuevo modelo siguiendo el procedimiento descrito,

aplicado al punto 3, obteniendo un N.E.R en prediccién de 0,5

Se determiné el centroide entre los puntos 2 y 3 y luego se calculd el umbral de 15,32
(punto 4) y el N.E.R en prediccién para el modelo N3 con la nueva particion, obteniendo
el valor de 0,63

Finalmente se ha calculado el nuevo umbral (punto 5) de 17,37 el N.E.R del modelo
con esta particién ha sido de 0,5 inferior al de 0,63 por lo que se considerd terminado el

SIMPLEX teniendo como umbral optimo entre las dos clases el valor de 15,32.
Seleccion de los descriptores

Teniendo una base de datos constituida por 68 moléculas y 660 descriptores, resultd
necesario seleccionar los descriptores para eliminar los redundantes y retener

solamente los que permiten construir un modelo predictivo.

La seleccion se realizdé con algoritmo genético en la version de Leardi (Leardi &
Lupidfiez Gonzélez, 1998; Leardi, 2002) implementado en un utilitario ga-toolbox de
MATLAB para obtener el minimo nimero de descriptores Utiles en la construccion del

modelo (normalmente entre el 20 y el 25% de las moléculas)
Dominio de Aplicacion

Los modelos QSAR son de tipo local, es decir, tienen validez solo en el espacio
definido por los valores de los descriptores del training set. Afuera de este espacio los
resultados son extrapolados y la prediccion no es segura. En otras palabras, los
modelos QSAR son reduccionistas. Encuentran limites en su aplicabilidad, pues, por el
tipo de las estructuras quimicas consideradas (del training set), sus propiedades fisicas
y quimicas, sus mecanismos de accion y sus efectos adversos (como en nuestro caso),
pueden producir predicciones confiables solo cuando las moléculas investigadas por el
modelo matematico elaborado presenten similitudes estructurales con aquellas usadas

para elaborar el modelo. (Rojas Villa, 2017)
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Para optimizar la evaluacién de la calidad de un modelo es esencial saber si el modelo
es robusto. Ademas, tiene que lograr predecir la actividad de moléculas externas dentro
de cierto margen de confianza. La bondad del ajuste y la robustez de un modelo se
denominan validacion interna; su capacidad predictiva se denomina validacion externa.
(Rojas Villa, 2017)

Con el fin de determinar el dominio de aplicacion, se ha utilizado un método basado
sobre matrices de distancias topolégicas de las molécula externas (del test set u otra),
calculando las distancias de un punto definido en el espacio de los descriptores del
training set. Se compara la distancia con una predefinida distancia umbral. El valor de
este se fija para maximizar la separacion de las regiones mas densamente pobladas
del espacio de los datos originales (Sahigara et al., 2012). El célculo correspondiente
se realizo utilizando la metodologia KNN con 5 vecinos para definir las clases y
distancia de Mahalanobis (Mahalanobis, 1936) para acercarse mas a las condiciones
de calculo de N3. Las moléculas de test set que no pertenecen al dominio se eliminan

del mismo.
Calculo del modelo

Una vez seleccionadas las variables significativas y definido el dominio, se continu6
con el célculo del modelo QSAR aplicando el algoritmo N3 sobre el training set éptimo

seleccionado por la optimizacion tipo S.I.M.P.L.E.X.
Evaluacion de los Modelos

Los parametros de calidad utilizados tanto para el training set, como para el test set
han sido el N.E.R. con validacion cruzada, es decir, la razén entre los casos
clasificados correctamente y los casos totales.

Adicionalmente se calcul6 para el training set la sensibilidad, a saber, la «habilidad de

separacion en clases», y la especificidad, la «capacidad de producir clases puras».
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Tabla N°3: Sensibilidad y Especificidad del modelo de clasificacion obtenido

Sn Sp
Classl1
(no act) 0.778 0.879
Class2
(act) 0.879 0.778
Resultados
Tabla N°4: Descriptores moleculares, su descripcion y tipo
Descriptor Descripcion Original inglés Tipo
molecular
MATS5i Autocorrelacion moran Moran Autocorrelacion 2D
de intervalo de 5, autocorrelation of
ponderado segun el lag 5 weighted by
potencial de ionizacion ionisation potential
FO06 [0-0] Frecuencia de O-O en Frequency of O-O Frecuencia 2D de
una distancia at topological pares de atomos a
topoldgica de 6 enlaces distance 6 una distancia de 6
enlaces
NOHt Numero de alcoholes Number of tertiary Recuento de grupos

terciarios

alcohols

funcionales
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C-011 Fragmento centrado en Atom-centred Fragmentos
el atomo C-011 CR3X  fragment C-011 centrados en atomo
CR3X

CATS2D_02_LL Grado de interaccion CATS2D Lipophilic- Descriptores CATS
entre dos  grupos Lipophilicatlag 02 (Chemically

lipofilicos puestos a Advanced Template
una distancia de dos Search) 2D
enlaces.

Los descriptores, seleccionados para el training set fueron: MATS5i, FO6 [O-O], nOHt,
C-011, CATS2D _02_LL; el modelo de cinco descriptores tiene un N.E.R con validacion

cruzada de 0,77, el valor alfa es de 1,5

Los descriptores seleccionados se relacionan con la estructura de las moléculas.
Validacién

Validacion externa

Se ha aplicado el modelo a las moléculas del training set externo con el fin de obtener
los parametros de validacion sobre moléculas no utilizados de ninguna manera en la

construccion del modelo.

El N.E.R. en prediccion externa ha sido de 0,67, mientras que los valores de
sensibilidad y especificidad obtenidos se presentan en la Tabla N°5.
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Tabla N°5: Sensibilidad y Especificidad del modelo obtenido en prediccion externa

Sn Sp
Class1 0.333 100
Class?2 100 0.333

Para comprender como la estructura molecular influye en los efectos secundarios sobre
el sistema gastrointestinal se pueden comparar dos moléculas: la molécula de
Celecoxib, que es clasificada de baja actividad (A), y la de Bupivacaina, que es

clasificada de alta actividad (B).

Figura N°1: FOrmulas estructurales de las molécula de Celecoxib (A) y

Bupivacaina (B)
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Los valores de MATS5Si para la molécula A es de -0,0033, mientras que para la

molécula B es de -0,064, lo que indica que en las moléculas de la clase con menos
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efectos secundarios hay menos grupos con los mismos potenciales de ionizacién a la

distancia de cinco enlaces.
Los valores del segundo descriptor FO6 [O-O] son idénticos en ambos casos.
Ocurre lo mismo ocurre para el tercer descriptor nOH-t y con el cuarto C-011.

El quinto descriptor, CATS2D_02, presenta valores diferentes para la molécula A con

respecto a la molécula B: para la A es de 8, mientras que para la B es de 11.

Discusion

Para la elaboracion del modelo predictivo se obtuvieron 5 descriptores moleculares, sin
embargo, el descriptor principal, que nos brinda mas informacién acerca de los efectos
adversos, es MATSbSI, lo que indica que las moléculas de alto potencial de producir

efectos adversos gastrointestinales presentan mas grupos con los mismos potenciales

de ionizacion a la distancia de cinco enlaces.
La validacion externa, la sensibilidad y la especificidad resultaron buenas en el estudio.

Siendo este estudio el primero en su clase, no hemos podido recopilar informacion
externa a fin de compararlo. Sin embargo, de acuerdo a los valores estadisticos de
significancia opinamos que este modelo tiene el potencial de ser un prototipo de
modelo predictivo para futuros estudios en el campo de la toxicidad farmacéutica.

Las fortalezas del presente estudio son:

e Esnuevo en su clase
e Es facil de realizar
¢ No se necesitan sujetos de prueba

e No se incumple con los principios de la bioética

Las debilidades son:

¢ No existen estudios similares comparativos

e El numero total de moléculas estudiadas fue pequefio
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e La base de datos se compone de datos reportados que pueden llevar cierto
sesgo de informacién
e La ponderacion se basa sobre el criterio de los autores, pues no existen trabajos

previos que hubiesen podido servir de guia

Al ser este un estudio piloto podra servir como referente para futuras investigaciones
similares sobre otros farmacos, o sobre los mismos con una base de datos mas amplia

Yy, quiza, mas confiable.

Esta metodologia quiza encuentre aplicacién para guiar la ingenieria molecular en la

sintesis de moléculas de reducido potencial toxico.

Conclusiones

«Pocas personas conocen que los nuevos farmacos de prescripcion médica tienen una
probabilidad de 1 en 5 de causar serias reacciones adversas después de que estos han
sido aprobados. Esta es la razon por la que los médicos recomiendan no tomar
medicamentos nuevos durante al menos cinco afos, salvo si los pacientes ya han
probado primero opciones mejor establecidas o tienen la necesidad de tomarlos.» Asi
se lee en el blog del Edmond J. Safra Center for Ethics de la Universidad de Harvard
(Light, 2014).

La FDA de los Estados Unidos publico el alarmante niumero de muertes y eventos

severos a causa de los farmacos de prescripcion médica, reproducido en la Tabla N°6.

Tabla N°6: Resultados informados por el sistema FAERS (FDA, 2015)

Ao Muertes Serios* --- AfO Muertes Serios*

2006 37.309 264.227 --- 2011 98.469 572.992

2007 36.689 272.324 --- 2012 117.202 656.613
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2008 49.699 318.536 --- 2013 116.388 707.593
2009 63.830 373471 --- 2014 123.927 807.270
2010 82.704 471.243 --- 2015(Q1l) 44.693 253.017

* Incluye muerte, hospitalizacion, discapacidad que amenaza la vida, anomalias

congénitas y/u otros resultados graves.

Es facilmente comprensible que el estudio y la vigilancia de los efectos secundarios

llevan mucha importancia en la salud publica, la medicina y la farmaceéutica.

Es alli donde nuestro modelo matematico puede contribuir su parte: Reducir el riesgo
de producir dafio desde el inicio, desde el desarrollo de los farmacos en la ingenieria
molecular. Cabe destacar, que este enfoque de la metodologia QSAR nunca antes ha

sido publicado.

Para cerrar el circulo, podemos volver a las palabras de Dominic Tildesley de la
britanica Real Sociedad de Quimica: «...en 15 afios ningun quimico realizara
experimentos de laboratorio sin previamente construir un modelo computarizado»
(Steven, 2013).

Si, y es justamente alli donde encaja nuestro programa, anticipando futuras tendencias

y, ojala, poniendo su granito de arena.
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