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ABSTRACT
Novel topologic molecular descriptors have been applied to estimate the intestinal epithelial transport of drug in
Caco-2 cell culture. Total and local quadratic indices used in this study were calculated by TOMOCOMD-
CARDD software. Two QSPR models, through a multiple linear regression, were obtained to predict the P
[apical to basolateral (AP—BL) and basolateral to apical (BL—>AP)]. A leave-one-out cross-validation
procedure revealed that the regression models, had a fairly good predictability. Furthermore, others 18 drugs
were selected as a test set in order to assess the predictive power of the models and the accuracy of the final
prediction was similar to achieve for the data set. Besides, the use of both regression models, in a combinative
way, is possible to predict the Permeability Directional Ratio (PDR, BL—>AP/ AP—BL) value. Linear
discriminant analysis was used to obtain a quantitative model that discriminates the high absorption compounds
(P >8 x10°cm/s) from those with moderate-poor absorption (P<8 x10°cm/s). A data set of 134 diverse structure
drugs and two series of drugs-like compounds (12 compounds) were used as training and test set, respectively.
The obtained model classified correctly 81.13% of compounds with moderate-poor absorption properties and
the 96.30% of compounds with high absorption, showing a global good classification of 90.30% in the training
set. Internal and external validation processes to demonstrate the robustness and predictive power of the
obtained model were carried out. In this sense, this model classified correctly 79.24% and 92.52% of
compounds of the training set belonging to the moderate-poor and high absorption groups in the leave-one-out
cross-validation procedure, respectively; being the global classification of 87.31%. Also this model shown an
87.5, 85.6, 84.7, 85.0, 85.3, 83.5, 84.1, 86.2, 85.9 and 85.9% of global good classification when n varied from 2
to 11 in the leave-n-out cross validation procedure. The model was stabilized around 85.9% when n was > 9. A
data set of 7 HIV protease inhibitors (4 linear peptidomimetic and 3 new cyclic urea) and 5 new 6-
fluoroquinolones derivatives was used as test set. The QSAR model classified correctly the 83.33% of
compounds in this external prediction set. This approach permits us to obtain a good explanation of the
experiment based on the molecular structural features, evidencing the main role of H-bonding and size
properties in permeability process. Finally, the model developed was used in the virtual screening of 241 drugs
with the percentage of human intestinal absorption (Abs %) values reported. A relationship between the
predicted permeability coefficients in Caco-2 and the Abs % (145 compounds with good data quality) was
established, with a percentage of good relation greater than 82 %. A comparison with results derived from other
three theoretical studies shown a quite satisfactory behavior of the present method. All these results shown that
quadratic indices can successfully predict intestinal permeability and suggest that the proposed methodology

will be a good tool for studying the oral absorption of drug candidates during the drug development process.




RESUMEN
Nuevos descriptores moleculares han sido aplicados a la estimacion del transporte intestinal de farmacos en
cultivos de células Caco-2. Los indices cuadraticos totales y locales fueron calculados por el programa
TOMOCOMD-CARDD. Utilizando la Regresion Lineal Multiple, dos modelos QSPerR para la prediccion del
coeficiente de permeabilidad en células Caco-2 en ambas direcciones de absorcion {P [apical a basolateral
(AP—BL) y basolateral a apical (BL—>AP)]) fueron obtenidos. El procedimiento de validacion cruzada dejando
uno fuera evidenci6 que los modelos de regresion tuvieron una adecuada estabilidad y un buen poder predictivo.
En orden de desarrollar una validacion mas exhaustiva del poder predictivo de los modelos obtenidos, una serie
de prediccion externa fue utilizada; mostrandose un comportamiento similar al obtenido en la serie de
exploracion. El uso combinado de ambos modelos permite estimar el Radio Direccional de Permeabilidad
(PDR, BL—>AP/ AP—BL) y obtener conclusiones preliminares sobre la interaccion del compuesto con la
glicoproteina-P. Ademas, el analisis discriminante lineal fue usado para obtener una funcion de clasificacion
que discrimina los compuestos de elevada absorciéon ( =8 x10°cm/s) de los de moderada o pobre absorcién (P<8
x10°cm/s). Una base de datos de 134 compuestos con una gran diversidad estructural y dos series de
compuestos tipo-farmacos (12 compuestos) fueron usados como series de entrenamiento y de prediccion,
respectivamente. Los modelos obtenidos clasificaron correctamente el 81.13% de compuestos con moderada o
pobre absorcion y el 96.30% de compuestos con elevada absorcion, mostrando una buena clasificacion general
de 90.30% en la serie de entrenamiento. Los procesos de validacion interna y externa demostraron la robustez y
el poder predictivo de los modelos obtenidos. En este sentido, estos modelos clasificaron correctamente el
79.24% y el 92.52% de los compuestos de la serie de entrenamiento pertenecientes a los grupos de moderada o
pobre absorcion y a los de elevada absorcion, respectivamente, en el proceso de validacion cruzada dejando
uno fuera; siendo la clasificacion global de 87.31%. Este modelo también muestra un 87.5, 85.6, 84.7, 85.0,
85.3, 83.5, 84.1, 86.2, 85.9 y 85.9% de buena clasificacion cuando n varia de 2 a 11 en el procedimiento de
validacion cruzada dejando n-compuestos fuera en cada ciclo. El modelo se estabilizé alrededor de un 85.9% de
buena clasificacion global, para n >9. Siete inhibidores de la proteasa del VIH (4 peptidomiméticos lineales y 3
ureas ciclicas) y 5 nuevos derivados 6-fluoroquinolinicos se usaron como serie de prediccion externa. El modelo
QSAR mostré un 83.33% de buena clasificacion global en esta serie de prediccion. Esta aproximacion nos
permite obtener una buena explicacion en términos estructurales del proceso de absorcion, evidenciando el rol
fundamental de los H-unidos a heteroatomos y del tamafio molecular. Finalmente, el modelo desarrollado fue
usado en la evaluacion in silico de 241 farmacos con valores reportados de porcentaje de absorcion intestinal
experimental (Abs %). Se estableci6 una relacion (extrapolacion) entre los resultados tedricos in vitro (Caco-2)
y los experimentales in vivo Abs % (145 compuestos con datos de buena calidad), con porcentaje de buena
relacion mayor del 82%. Una comparacion con resultados derivados de otros tres estudios tedricos mostraron un
satisfactorio comportamiento del presente método. Todos estos resultados muestran que los indices cuadraticos
pueden predecir exitosamente la permeabilidad intestinal y sugieren que la metodologia propuesta sera una gran

herramienta para el estudio de la absorcion oral de candidatos a farmacos durante los procesos de desarrollo.




GLOSARIO

NEM Nueva Entidad Molecular

ITs Indices Topologicos

TOMOCOMD | TOpological MOlecular COMputer Design

gx(X) k-ésimo Indice cuadratico de la matriz de adyacencia entre vértices de un
seudografo molecular

QSAR Quantitative Structure-Activity Relationships

QSPerR Quantitative Structure Permeability Relationships

SE Serie de entrenamiento

SP Serie de prediccion

ADL Analisis Discriminante Lineal

A Lambda de Wilks

D’ Distancia de Mahalanobis al cuadrado

Fexp Razoén de Fisher experimental

RLM Regresion Lineal Multiple

R Coeficiente de correlacion

R’ Coeficiente de determinacion o coeficiente de correlacion al cuadrado

s Desviacion estandar

: Coeficiente de correlacion al cuadrado del procedimiento de validacion

cruzada LOO

Sey Desviacion estandar del procedimiento de validacion cruzada LOO

MAE Error medio absoluto

LOO Procedimiento de validacion interna cruzada ‘leave-one-out’

LGO Procedimiento de validacion interna cruzada ‘leave-group-out’

LNO Procedimiento de validacion interna cruzada ‘leave-n-out’

ADME Absorcion, Distribucién, Metabolismo y Excrecion

F Biodisponibilidad

AIH Absorcion Intestinal en Humanos

Caco-2 Células de carcinoma de Colon

Pcaco Coeficiente de permeabilidad en células Caco-2
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1 INTRODUCCION

Durante los tultimos afos, el rol de las propiedades biofarmacéuticas en las
investigaciones relacionadas con el descubrimiento de nuevos farmacos, se ha
incrementado vertiginosamente (Zhu y col., 2002). La biodisponibilidad oral es una de
estos componentes biofarmacéuticos que han sido ampliamente estudiados, debido a que
la administracion oral es una de las vias mas importantes por sus conveniencias, bajo
costo y gran comodidad para el paciente.

Histéricamente, de 250 compuestos que entran a la fase preclinica de desarrollo como
nuevos farmacos para la investigacion, solamente 5 son evaluados en la clinica y
finalmente solo 1 es aprobado por la Food and Drug Administration (FDA) para su uso
en humanos (Caldwell, 2000; PhaRMA Industry Profile, 2000). En esta gran
desproporcion los procesos de Absorcion, Distribucion, Metabolismo y Excrecion
(ADME) vy la toxicidad, juegan un papel significativo en el 70 % de las fallas (Egan y
col., 2000; Kennedy, 1997; Dimasi, 2001).

Para que un farmaco sea efectivo después de la administracion oral, una parte significativa
de la dosis administrada debe alcanzar de forma inalterada la circulacion sistémica, por lo
que la solubilidad y absorcion del compuesto son dos de las propiedades de mayor
influencia en la extension de la absorcion desde el tracto gastrointestinal. Es por ello que
es de vital importancia, en una primera etapa, identificar compuestos cuyas estructuras
quimicas aseguren una suficientemente alta permeabilidad o al menos ser capaces de
delimitar eficientemente aquellos compuestos cuyas permeabilidades son demasiado bajas
(Yoshida y Topliss, 2000; Yu y col., 2000).

Por esta razon, la estimacion de la absorcion oral para nuevos candidatos es muy util en
la etapas tempranas de proceso de desarrollo de farmacos (Lipinski y col., 1997;
Anonymous, 2000), pues permite un ahorro de recursos considerable. Es decir, los
esfuerzos recientes se han dirigido a la reduccién del nimero de candidatos que
posteriormente fallan en el proceso, intentando identificar tempranamente a los
potencialmente problematicos (Sinko, 1999).

En orden de obtener una rdpida estimacion de la absorciéon en humanos utilizando el
procedimiento de “screning” experimental masivo (Rodriguez, 1998), muchos cultivos

celulares han sido investigados como potenciales modelos in vitro para el estudio de la



absorcion de farmacos y del metabolismo (Artusson, 1991; Quaroni y Hochman, 1996).
Entre estos, las monocapas de células de Carcinoma de Colon (Caco-2), es el modelo in
vitro mas avanzado, debido a que esta linea celular expresa varias de las propiedades de
las membranas bioldgicas (Artusson, 1991; Quaroni y Hochman, 1996; Yazdanian y col.,
1998). En este sentido, se ha incrementado considerablemente el uso del coeficiente de
permeabilidad aplical-basolateral a través de las células Caco-2 [Pcaco-2 (AP—BL)] para
estimar la absorcion oral en humanos de NEQ (Yazdanian y col., 1998; Artursson y
Karlsson, 1991; Camenisch y col., 1998).

Sin embargo, el modelo celular Caco-2 tiene varias desventajas (Marrero y col., 2003):
a) la permeabilidad de los compuestos que son transportados mediados por un ‘carrier’ es
mas baja que en el intestino humano y los compuestos hidrofilicos con transporte
paracelular tienen pobre permeabilidad (Artursson y col., 1996), b) las células Globet,
endocrinas y M no son expresadas en esta linea celular, c) el origen cancerigeno de esta
linea celular produce una sobreexpresion de la Glicoproteina-P con la consecuente baja
permeabilidad en la direccién absortiva (Anderle y col.,, 1998), d) la pérdida de
estandarizacion en los cultivos celulares y en los procedimientos de mediciones y e) el
largo periodo de los cultivos celulares (21-24 dias), lo cual constituye la mayor dificultad
de esta aproximacion experimental, con el consecuente costo extensivo (Artursson y col.,
1996; Delie y Rubas, 1997; Anderle y col., 1998).

Dentro de las tltimas tendencias de las grandes compafiias farmacéuticas se destacan la
obtencion y utilizacion de modelos teodricos capaces de predecir las propiedades de
absorcion basadas enteramente en la informacion quimico-estructural, propiciando un
tamizaje masivo de farmacos sin la necesidad de sintetizar las moléculas fisicamente (van
de Waterbeemd, 2002). Este enfoque esta siendo muy utilizado en la actualidad pues la
significacion de las fallas de nuevos candidatos en el estado de desarrollo de nuevos
farmacos ha evidenciado la necesidad de herramientas predicativas que permitan eliminar
los compuestos inapropiados y evitar consecuentemente el gasto de dinero en pruebas de
investigacion (Sugawara y col., 1998; Clark y Pickett, 2000).

Varios enfoques tedricos han aparecido como alternativas para la prediccion ‘in silico’ de
la absorcion en humanos de NEQ obtenidos por metodologias de quimica combinatoria

(Dressman y col., 1985; Hamilton y col., 1995; Palm y col., 1996; Abraham y col., 1994;



Potts y Guy, 1995; Yoshida y Topliss, 1996; Gobburu y Shelver, 1995; Wessel y col,
1998). Ademas, es esperado un uso incrementado de los métodos QSPerR (Quantitative
Structure Permeability Relationships) en la estimacion de los pardmetros de absorcion de
NEQ potencialmente bioactivas. En las investigaciones de desarrollo de fArmacos, varias
propiedades computacionales han sido usadas para acceder a la absorcion de candidatos a
farmacos (Andrews y col., 2000; Feng y col., 2000; Lesko y col., 2000; Breitkreutz,
1998; Platts y col., 2000; Riley y col., 2001; Ekins y Rose, 2002). Varios investigadores
han explorado estudios QSPerR relacionados con la permeabilidad de fadrmacos en
células de Caco-2. Algunos tipos de descriptores moleculares han sido introducido en
estos estudios, donde estdn incluidos descriptores de talla y capacidad de enlace de
hidrogeno (van de Waterbeemd y Camenisch, 1996), area superficial polar (PSA)
(Artursson y col., 1996; Van de Waterbeemd y Kansy, 1992; Krarup, y col., 1998),
Descriptores Molsurf-derivados (Norinder y col., 1997), MO-célculos (Fujiwara y col.,
2002), y analisis de interaccion de solutos-membranas (Kulkarni y col., 2002). No
obstante, todos estos estudios fueron llevados a cabo con un numero limitado de
compuestos.

Recientemente, varios ITs han sido definidos y validados en estudios QSAR (Diudea,
2001; Ivanciuc, 2000, 2002; Ivanciuc y col., 2000, 2001; Balaban y col., 2000; Rios—
Santamarina y col., 2002; Marino y col., 2002; Estrada, 1996, 1999; Estrada y col.,
1998). En este sentido, nuestro grupo ha desarrollado un novedoso método quimico-
computacional conocido por sus siglas acronimas en inglés: TOMOCOMD (TOpological
MOlecular COMputer Design) (Marrero-Ponce, 2003; Marrero-Ponce y Col., 2003;
Marrero-Ponce y Col., 2004; Marrero-Ponce y Romero, 2002). Este programa permite el
calculo de varias familias de nuevos descriptores moleculares. Una de estas familias han
sido definidas como indices cuadraticos en analogia a las formas cuadraticas
matematicas. Los indices cuadraticos de la matriz de adyacencia entre vértices del
seudografo molecular han sido usados en varios estudios QSAR/QSPR (Marrero-Ponce,
2003; Marrero-Ponce y Col., 2003). Este método es muy flexible y permite el estudio de
pequeiias y grandes moléculas tales como proteinas y acidos nucleicos (Marrero-Ponce y

Col., 2004).



Tomando en consideracion la relevancia de los resultados sintéticos alcanzados en el
CBQ, asi como la demostrada validez de los métodos grafo-tedricos desarrollados por el
grupo de Disefio de Farmacos (Estrada, 1996; Marrero-Ponce, 2003; Gonzalez y col.,
2003), consideramos factible la utilizacion de el método TOMOCOMD-CARDD
(Computed-Aided ‘Rational’ Drug Design) a estudios farmacocinéticos “in silico™, para

la temprana prediccion de la adecuada absorcion de nuevos candidatos a farmacos.

Por todo lo anterior se plantea el siguiente problema cientifico:

La caracterizacion farmacocinética del proceso de absorcion es una de las etapas
principales en el desarrollo de medicamentos para la administracion oral, sin
embargo la mayoria de los nuevos candidatos a farmacos no logran sobrepasar la
fase clinica debido a inapropiadas propiedades de absorcion, siendo ademas la
caracterizacion experimental de este proceso costosa y practicamente imposible de

implementar en el estudio masivo de nuevos candidatos a farmacos.

Como via para solucionar el problema cientifico se formula la siguiente hipotesis:
Si es posible a través del uso de descriptores TOMOCOMD-CARDD obtener
funciones que relacionen adecuadamente la estructura quimica con sus propiedades

farmacocinéticas de absorcién en células Caco-2.

Para cumplimentar la anterior hipotesis y dar respuesta a la problematica cientifica
planteada, se proponen los siguientes objetivos:

Obijetivo general

Desarrollar Estudios In-Silico del transporte epitelial intestinal de farmacos en células
Caco-2 aplicando descriptores TOMOCOMD-CARDD.

Obijetivos especificos

v Recolectar una gran base de datos de la literatura de compuestos a los que se les
ha reportado experimentalmente el coeficiente de permeabilidad en células Caco-
2 (Pcaco-2) para acceder al andlisis y la modelacion confiable de la data.

v" Obtener modelos QSPerR utilizando descriptores TOMOCOMD-CARDD que

permitan la descripcion del coeficiente de permeabilidad en células Caco-2



v" Desarrollar un exhaustivo proceso de validacion interna y externa de los modelos
encontrados, para demostrar la robustez y el poder predictivo de los mismos.

v’ Interpretar en términos estructurales los modelos obtenidos.
La novedad cientifica de este trabajo se fundamenta en la aplicacion por vez primera y
acorde con las ultimas tendencias mundiales, de un método “in silico” (TOMOCOMD-
CARDD) para la prediccion de propiedades farmacocinéticas de absorcion en células
Caco-2. La utilizacion de esta metodologia conlleva a un resultado final totalmente
aplicable a la estrategia de trabajo del CBQ en su inmediato devenir, siendo también de
posible utilizacidon por otras instituciones cientificas y académicas de nuestro pais cuyo
principal objetivo sea la racionalidad en la obtencién de nuevos potenciales candidatos a

farmacos.



2. REVISION BIBLIOGRAFICA Y BASAMENTO TEORICO

2.1 Estudios Farmacocinéticos. Aspectos Generales

2.1.1 Introduccion

La Farmacocinética constituye una ciencia surgida como consecuencia del impulso que
experimentaron en todo el mundo los estudios farmacoldgicos. El término
Farmacocinética fue introducido por Dost (1953), aunque los antecedentes reales de esta
ciencia deben buscarse a finales del siglo XIX y principios del XX (Alonso y col., 1990).
Para muchos su origen se sitia en la década del 1930 a raiz de los trabajos publicados por
Torsten Teorell (1937a; 1937b), sin embargo su ulterior desarrollo fue lento y no es hasta
la década del 1960 cuando la Farmacocinética se desarrolla como ciencia, junto con la
Biofarmacia (Alonso y col., 1990).

Aunque existen numerosas definiciones, de una manera simplificada se puede considerar
la Farmacocinética como la encargada del estudio de las velocidades de cambio de
concentracion de fArmaco y/o sus metabolitos en los fluidos bioldgicos, tejidos y excretas,
asi como de la cinética de las respuestas biologicas correspondientes y de la construccion

de modelos adecuados para la interpretacion de los datos experimentales (Wagner, 1983).

2.1.2 Procesos ADME. Valoracion General

Las siglas ADME agrupan al conjunto de procesos que un farmaco es susceptible de
experimentar en su transito por el organismo, ellos son: Absorcion, Distribucion,
Metabolismo y Excrecion. Los estudios ADME caracterizan la farmacocinética basica del
farmaco y por lo tanto, juegan un importante rol en la interpretacion de estudios

farmacologicos y toxicoldgicos (Bonal y Dominguez, 1992).

2.1.2.1 Absorcion

La absorcion se define como el fenomeno de paso de un principio activo o metabolito a
través de una barrera fisioldgica que separa al medio interior, fundamentalmente la
sangre, del lugar de administracion (Aiache y col., 1983).

Si bien la absorcion por difusion pasiva transcelular suele ser el mecanismo mas habitual,

un farmaco puede absorberse por otros mecanismos, tales como transporte activo,



pinocitosis o el paso a través de pares de iones (Hillgren y col., 1995). Este proceso esta
condicionado por las propiedades fisico-quimicas del farmaco, por factores de la
formulacion, fisiopatologicos y por otros entre los que se destaca la interaccidon entre
medicamentos (Hillgren y col., 1995).

Desde el punto de vista cinético, la absorcion suele ser de primer orden, aunque cuando
intervienen procesos de caracter saturable puede ser caracterizada por una cinética no
lineal del tipo Michaelis-Menten (Broddie, 1989; Bonal y Dominguez, 1992).

Uno de los parametros directamente relacionado con la absorcion es la biodisponibilidad
(F), la cual se define como la velocidad y la magnitud con las que se absorbe el
ingrediente activo o parte terapéutica de un medicamento desde la forma de dosificacion y
resulta disponible a nivel del lugar de accion (FDA, 1977; CPMP, 1992).

Respecto a la velocidad, la biodisponibilidad puede definirse utilizando diversos
parametros como son: concentracion plasmatica méaxima de farmaco (Cyx), tiempo en
alcanzar la concentracion méaxima (Tums) y constante de velocidad de absorcion (Ka)
(Gibaldi y Perrier, 1982; Wagner, 1983). Este ultimo parametro no esta afectado por
cambios en la distribuciéon y eliminacion del medicamento, por lo que refleja con gran
precision la velocidad de absorcion.

Como es un tema esencial del presente trabajo, la absorcidon serd analizada con mayor

profundidad posteriormente.

2.2 Absorcion de Farmacos

2.2.1 Factores que Influyen en la Absorcion de los Farmacos por Via Oral

La administracion oral es la via mas natural y por lo tanto, la ruta de aplicacion preferida
para la mayoria de los agentes terapéuticos orientados a una accion sistémica (Aiache y
col., 1983; Chien, 1995). Cuando el fairmaco es administrado por esta via, son varios los
factores que pueden influir en su paso a la circulacion sistémica y por consiguiente, en la
obtencién de un efecto terapéutico 6ptimo. Dentro de estos se destacan los factores fisico-
quimicos de la formulacion y del farmaco, y los biologicos (fisiologicos y patoldgicos)
(Ferraito y col., 1992). Todos ellos, en su conjunto, van a desempefiar un papel

fundamental en el proceso de absorcion de fairmacos.



2.2.1.1 Factores Fisico-Quimicos de la Formulacion que Influyen en la Absorcion

En la actualidad existen diversos tipos de formulaciones que se utilizan por via oral,
dentro de las que se destacan los comprimidos, granulados, capsulas, polvos, etc. Debido
a esto, son varios los factores, especialmente relacionados a los procesos de velocidad,
que afectan la absorciéon del farmaco en el organismo, como son: la velocidad de
desintegracion, disgregacion, liberacion y disolucion del farmaco desde la forma
farmacéutica (Aiache y col., 1983). La velocidad de cada uno de estos procesos sera el

paso limitante para lograr la absorcion del farmaco.

2.2.1.2 Factores Fisico-Quimicos del Farmaco que Influyen en la Absorcion

Una vez que el farmaco es liberado de la forma farmacéutica, existen varios factores desde
el punto de vista fisico y quimico que limitan su absorcion. Dentro de los factores fisicos
se debe resaltar la solubilidad del principio activo, debido a la estrecha relacion con la
velocidad de absorcion, la cual se pone de manifiesto en la ecuacion de Noyes y Whitney
(Ansel y Popovich, 1990). También, la polaridad y el grado de ionizacion del farmaco
son muy importantes para su adecuada solubilidad asi como la dependencia del pH
(Aiache y col., 1983). Finalmente, el tamafio de particula, la forma cristalina y la
constante de disociacion del farmaco son factores que influyen en su disolucion y por
consiguiente, en su absorcién (Amidon y col., 1980; Lachman, 1986).

Dentro de los factores quimicos, las propiedades lipofilicas o hidrofilicas relativas de la
molécula, descritas por el coeficiente de particion, determinan si la misma experimenta
una difusion pasiva a través del tracto gastrointestinal o de sus membranas biologicas
(Wadke y col., 1989). Otro de los factores es la estabilidad quimica la cual debe ser
mantenida hasta que el compuesto sea liberado en su sitio de absorcion o de aplicacion

(Wadke y col., 1989).

2.2.1.3 Factores Fisioldgicos y Patoldgicos que Influyen en la Absorcién de Farmacos
Dentro de los fisiologicos se destacan la velocidad de vaciamiento gastrico y el
peristaltismo intestinal, los cuales influyen, fundamentalmente, en la velocidad de
absorcion del farmaco (Barr y Riegelman, 1970; Jiménez-Torres y col., 1998). Debido a

que los medicamentos no estan destinados a personas sanas, sino a aquellas que sufren



alguna alteracion que da lugar a la aparicion de enfermedades, los factores patologicos
también van a tener una marcada influencia en la absorcion, siempre que exista una
patologia gastrointestinal.

La absorcion gastrointestinal de farmacos puede estar modificada como consecuencia de
enfermedades de la cavidad oral (Escleroderma), del eso6fago (Chagas y Acalasia), del
estdmago (Aclorhidria e Hipoaclorhidria), del intestino delgado (Enfermedad Celiaca,
Inflamatoria del intestino, Infecciones gastrointestinales, Cirugias), cardiovasculares
(Cardiopatia isquémica), hepaticas y renales (Busto y col.,, 1992; Ritschel, 1993;
Goldfinger, 1992).

2.3 Morfologia del Intestino

El intestino delgado es el encargado de la absorcion selectiva de la mayoria de los
nutrientes como azucares y aminodcidos, de la digestion terminal y ademads, sirve como
una barrera a las enzimas digestivas, compuestos ingeridos y bacterias (Walker, 1987;
Madara y Trier, 1987; Carr y Toner, 1984). Esta caracteristica multifuncional hace que su
epitelio sea estructuralmente complejo, tal como se representa en el Anexo 2.

Las células epiteliales son una poblacion heterogénea de células que incluyen: enterocitos
o células absortivas; células de copas (goblet), encargadas de la secrecion de mucina;
células endocrinas; células M, las cudles transportan antigenos presentes en el lumen
intestinal a la linfa; células de paneth, encargadas de la produccion de factores de
crecimiento; células de tuft, las cuales posiblemente exhiben actividad absortiva, secretora
y quimioreceptiva; y las células de cup, las cuales pueden atraer bacterias que se adhieren
por mecanismos especificos y son los sitios de enlazamiento para los componentes de la
superficie celular de la bacteria (Fenoglio y col., 1999).

La célula epitelial mas comun es el enterocito, el cual estd altamente polarizado con
definidas membranas basolaterales y apicales, que se encuentran separadas por estrechas
uniones, segun se representa en la Figura 2.1 (ver Anexo). Estas membranas presentan
diferencias en la composicion proteica y lipidica, lo que justifica sus diferentes

propiedades de permeabilidad.



2.4 Mecanismos de Transporte de Membrana

Varias son las barreras secuenciales que un soluto tiene que atravesar durante su
transporte desde el lumen intestinal hacia la sangre. Se asume, de forma general, que la
permeabilidad del farmaco a través del epitelio intestinal, es el paso de velocidad limitante
(Artursson y Karlsson, 1991; Fagerholm y Lennernas, 1995) y puede ocurrir tanto por
mecanismos paracelulares como transcelulares, segiin se representa en el Esquema 2.1
(ver Anexo). Todas estas rutas y procesos son diferentes, al igual que las propiedades

moleculares que influyen en el transporte de farmacos.

2.4.1 Transporte Pasivo Transcelular

La membrana celular estd compuesta por una doble capa de fosfolipidos y proteinas
embebidas y ha sido tradicionalmente bien descrita por el modelo de “mosaico fluido”
(Singer y Nicolson, 1972), y mds recientemente por uno mas complejo, el “modelo de
super-enrejado” (Somerharju y col. 1999). La presencia de estos compuestos, brinda
propiedades tinicas a las membranas celulares del organismo.

El primer paso durante el transporte pasivo transcelular es la penetracion del soluto en la
membrana apical seguido de su difusion a través del citoplasma de la célula intestinal y
finalmente su salida por la membrana basolateral (Esquema 2.1, ruta A). La difusioén de
solutos pequeinos en el citoplasma es normalmente un proceso rapido y por lo tanto, la
velocidad de permeabilidad pasiva transcelular estd determinada por la velocidad de
transporte a través de la membrana apical (Muranishi, 1990). Asi, procesos bastante
complejos de permeabilidad intestinal de farmacos pueden ser descritos, considerando
solamente el transporte pasivo a través de la membrana apical. Debido a ello, los modelos
experimentales y tedricos que describen el transporte por este mecanismo han recibido

una particular atencion (Kramer, 1999; Clark y Pickett, 2000).

2.4.2 Transporte Paracelular

El transporte a través de los poros acuosos de las células epiteliales intestinales, es un
proceso conocido como transporte paracelular (Esquema 2.1, ruta C). Diversos estudios
refieren los mecanismos saturables y sustrato-especificos que operan durante el transporte

por esta ruta (Gan y col., 1998; Lee y Thakker, 1999). Sin embargo, éste se considera



como un proceso pasivo que sigue la ley de Fick. El transporte por esta via es minimo
debido a la presencia de estrechas uniones intercelulares (Diamond, 1977; Madara, 1989);
solamente pequenias moléculas hidrofilicas pueden pasar (Esquema 2.1, ruta F), si estan

presentes moduladores de estas uniones (Hillgren y col., 1995).

2.4.3 Transporte Mediado por Transportador y por Eflujo

Cuando los solutos son transportados, en la direccion apical-basolateral, por proteinas de
la membrana celular (Esquema 2.1, ruta B), a través de mecanismos mediados por
transportadores, el proceso de transporte es activo y/o facilitado. Esta via presenta
caracteristicas especificas como son: especificidad de sustrato, saturabilidad y variabilidad
regional (Tanaka y col., 1998). De forma general, los mecanismos mediados por
transportadores mejoran la permeabilidad transcelular a un limitado nimero de farmacos,
y su magnitud depende no solamente de la similitud entre el principio activo y el sustrato
natural del transportador, sino de la concentracion del farmaco y de factores fisiologicos.
Otro proceso de permeabilidad es cuando el soluto se enlaza al receptor en la superficie de
la membrana y es luego internalizado por endocitosis (Esquema 2.1, ruta D). Este
mecanismo es conocido como transcitosis mediada por receptores. Una vez formada la
vesicula, esta se desplaza a la superficie de la membrana opuesta. Esta ruta tiene muy baja
capacidad de transporte y es solamente significativa para farmacos macromoleculares que
son efectivos a bajas concentraciones (Swaan, 1998).

Contrario a otros mecanismos que promueven la permeabilidad el de flujo polarizado,
tiene la potencialidad de limitar la permeabilidad general por bombeo del fairmaco en la
direccion basolateral-apical (Esquema 2.1, ruta G). La salida del principio activo hacia el
intestino es, con frecuencia, atribuida a la Glicoproteina-P y las proteinas asociadas a la
resistencia multifirmaco (MRP2) en la membrana celular apical (Hunter y Hirst, 1997;
Borst y col., 2000; Suzuki y Sugiyama, 2000). La funcién de este sistema es evitar la
incorporacion de sustratos toxicos y facilitar su excrecion a través de la mucosa del tracto
intestinal (Ambudkar y col., 1999). Aunque un incremento en el numero de
investigaciones sefala el papel del eflujo en la permeabilidad de los farmacos, su

relevancia “in vivo™ ain no ha sido demostrada (Sandstrom y col., 1997).



Resumiendo lo anterior, cuando se disefia un farmaco para que se distribuya ampliamente
en el organismo, este debe ser lo suficientemente pequenio para difundir paracelularmente
o lo suficientemente lipofilico para pasar a través de las células o ser transportado a lo
largo del enterocito intestinal por un mecanismo transportador adecuado (Hillgren y col.,

1995).

2.5 Modelos "in vitro™ para la Prediccion del Transporte a Través de la Membrana
Intestinal

Los estudios “in vivo™ de permeabilidad a través de la membrana intestinal en humanos,
para nuevos compuestos, son costosos y pueden ser potencialmente dafiinos para los
voluntarios, si se realizan con productos con una parcial caracterizacion farmacologica y
toxicologica. Tales estudios deben ser desarrollados en animales de experimentacion, pero
el costo y la capacidad de evaluacion restringen el uso de estos experimentos. Varios
modelos “in vitro”, capaces de predecir la permeabilidad a través de la membrana
intestinal para grandes bases de datos de compuestos, han sido desarrollados, brindando
un buen entendimiento de los diferentes pasos del proceso de absorcion (Ungell, 1997;
Artursson y Borchardt, 1997). Su adecuada aplicacion dependera de cudn estrechamente el
modelo “in vitro” imite las caracteristicas de la barrera biologica “in vivo™. Dentro de los
modelos “in vitro”descritos en la literatura, aparecen desde los mas simples de
determinacion del coeficiente de particion de un farmaco entre un solvente acuoso y uno
organico (Smith y col., 1975; Paterson y col., 1994), hasta los mas complejos basados en
cultivos celulares (Artusson, 1990; Artusson y Karlsson, 1991). Algunos de ellos han sido
utilizados para desarrollar modelos computacionales y para predecir la permeabilidad
intestinal (Artusson y Karlsson, 1991; Yazdanian y col., 1998). Una breve descripcion de

algunos de estos métodos se muestra a continuacion.

2.5.1 Particién en Sistemas Isotropicos.

La estructura del n-octanol se parece a la de la mayoria de los lipidos de la membrana
celular, los cuales pueden ser descritos como una cadena alquilica con un grupo polar al
final de la misma. Esto sugiere, que el transporte de soluto desde el agua hacia el octanol

puede modelar el proceso de transporte de soluto hacia la membrana celular. De hecho, el



logaritmo del coeficiente de particion octanol-agua (Log Pocyagua) correlaciona
adecuadamente con la permeabilidad de membrana celular y por lo tanto, ha sido
ampliamente utilizado para predecir la velocidad de transporte de membrana (Martin,
1981; Artusson y Karlsson, 1991; ter-Laak y col., 1994; Buur y col., 1996; Ranaldi y col.,
1996; Palm y col., 1996; Rubas y Cromwell, 1997; Yazdanian y col., 1998). Su amplio
uso lo ha convertido en la referencia de la lipofilidad de un soluto, aunque no describe de
forma adecuada la capacidad de formacion de puentes de hidrogeno de un compuesto.
Antes de que un soluto penetre al interior de la membrana bioldgica se necesita una
completa desolvatacion, por lo que la habilidad de permeabilidad del mismo dependera
del niimero y la fortaleza de los enlaces por puentes de hidrogeno con las moléculas de
agua (Stein, 1967; Diamond y Wright 1969). Ya que el Log Pocyagua €S un pobre
descriptor de esta propiedad, se ha evaluado la determinacion del coeficiente de particion
en un sistema de dos solventes (heptano / etilenglicol), donde uno de ellos pueda formar
enlaces por puentes de hidrégeno (Seiler, 1974; Young y col., 1988; Tayar y col., 1992).
Aunque algunos intentos exitosos han considerado el valor del Log Pocyagua para predecir
el transporte de membrana, estos descriptores frecuentemente fallan cuando se utilizan
datos experimentales con gran diversidad estructural (Martin, 1981; Artursson y Karlsson,
1991; ter-Laak y col., 1994; Rubas y Cromwell, 1997; Yazdanian y col., 1998).

El coeficiente de particion puede ser también obtenido por métodos computacionales
(Sjoberg y col., 1997; Buchwald y Bodor, 1998) y la racionalidad en el uso de este

descriptor, para predecir el transporte de membrana, sera posteriormente discutida.

2.5.2 Transporte a Traves de Sacos Intestinales Evertidos

Varios modelos “in vitro” han sido utilizados en la Industria Farmacéutica para evaluar la
absorcion y su mecanismo en potenciales candidatos a fAirmacos. Dentro de los modelos
empleados se destacan los de tejido excindido (segmentos intestinales aislados, sacos
intestinales evertidos, aros intestinales, laminas mucosales con y sin corteza / Camaras
Ussing), las células aisladas, las vesiculas de membrana y los modelos de cultivo celular
tales como Caco-2, células HT-29 y T84 (Hillgren y col., 1995; Stewart y col., 1997;
Barthe y col., 1998, 1999; Le Ferrec y col., 2002). A continuacién se muestra una



detallada descripcion de la aplicacion del modelo de cultivo celular Caco-2, debido a su

implicacion directa en este trabajo.

2.5.2.1 Cultivos Celulares Caco-2

Las monocapas de células de Carcinoma de Colon (Caco-2), es el modelo in vitro mas
avanzado, debido a que como hemos planteado anteriormente (ver introduccion), esta
linea celular expresa varias de las propiedades de las membranas biologicas (Artusson,
1991; Quaroni y Hochman, 1996; Yazdanian y col., 1998), tales como (Quaroni y
Hochman, 1996; Yazdanian y col., 1998; Artursson y Karlsson, 1991; Hidalgo y col.,
1989): 1) vellosidades en la superficie “apical”’, 2) Expresion de las proteinas
transportadoras (sistemas de transporte mediados), 3) todo el conjunto de enzimas
intestinales, entre otras. Todas estas propiedades permiten el uso de estos cultivos
celulares para la comprension de los mecanismos de permeabilidad celular y la
identificacion de las propiedades quimico-fisicas responsables de la permeabilidad
celular.

En este sentido, se ha incrementado considerablemente el uso del coeficiente de
permeabilidad aplical-basolateral a través de las células Caco-2 [Pcaco-2 (AP—BL)] para
estimar la absorcion oral en humanos de NEQ (Yazdanian y col., 1998; Artursson y
Karlsson, 1991; Camenisch y col., 1998).

La permeabilidad intestinal puede ser considerada como un predictor de la fraccion
absorbida. La relacion teodrica entre la fraccion absorbida de farmaco (Fa) y la

permeabilidad ha sido descrita por Amidon y col. (Amidon y col., 1988):

Fa = (1-""¥1%%)100[ %] (2.1)

Una buena correlacion entre la absorcion oral en humanos y ratas y la velocidad de
transporte a través de monocapas de células Caco-2 fue obtenida por Artursson y
Karlsson (Artursson y Karlsson, 1991). No obstante, existen varios ejemplos de la
aplicacion de modelo de células Caco-2 a la prediccion o correlacion con la absorcion
oral en humanos donde los resultados obtenidos en los coeficientes de permeabilidad

estan influenciados por diferencias inter-laboratorio (Artursson y col., 1996; Delie y



Rubas, 1997). En conexion, en la literatura existen varios criterios sobre el uso de la
permeabilidad en células de caco-2 en la prediccion de la absorcion oral. Asi por ejemplo,
Yazdanian y col. reportaron que compuestos con valores Pcaco-2 menores que 0.4x10°®
cm/s exhibieron una pobre absorcion oral, mientras que compuestos con valores de Pcaco-
»mayores que 7x10° cm/s tuvieron una excelente absorcién (Yazdanian y col., 1998). En
otras publicaciones Artursson y col. (Artursson y Karlsson, 1991) y Rubas y col.
(Rubasy col., 1993) reportaron que compuestos con valores de Pcaco-2 superiores a 1x107°
y 70x10° cm/s fueron completamente absorbidos en humanos, respectivamente. En
adicion, Chong y col. concluyeron que compuestos con un Pcaco.2 mayor que 1x10° cm/s
deben tener una aceptable absorcion en humanos (>20%) (Chong y col., 1997). En
cambio, Yee determin6 que solo los compuestos con un Pcaeo-2 mayor que 10x10° cm/s
fueron bien absorbidos en humanos (70-100%) (Yee, 1997). Basados en estos criterios,
Chaturvedi y col. han sugerido que los compuestos con los siguientes coeficientes de
permeabilidad aparente: <Ix10%cm/s, 1-10x10°cm/s, >10x10°cm/s pueden ser
considerados o clasificados como farmacos pobres (0-20%), moderados (20-70%) y bien

(70-100%) absorbidos en humanos (Chaturveldi y col., 2001).

2.6 Modelos “in silico” para la Prediccion de la Permeabilidad Intestinal

En secciones anteriores hemos visto que los modelos “in vitro™, al igual que los modelos
’in situ™ e “in vivo” pueden ser ttiles para la estimacion de la permeabilidad intestinal de
farmacos. Sin embargo, practicamente ninguno de ellos es capaz de predecir de forma
rapida esta propiedad para una gran cantidad de nuevos candidatos. Una solucion a esta
problematica se puede lograr aplicando métodos computacionales apropiados, capaces de
establecer relaciones estructura-permeabilidad, los cuales pueden ser utilizados en
cualquier etapa del proceso de descubrimiento y desarrollo de un principio activo.

Durante los tultimos 5 afios, diversos modelos computacionales (cuantitativos y
cualitativos) han sido desarrollados para la prediccion de la permeabilidad intestinal
pasiva (Stenberg y col., 2000; Clark y Pickett, 2000), los cuales han sido construidos
utilizando diferentes aproximaciones, permitiendo realizar diferentes tipos de

predicciones.



2.6.1 Modelos Cualitativos de la Permeabilidad de Membrana Intestinal

Cuando un compuesto o farmaco ha alcanzado los estudios clinicos Fase II, podemos
considerar que es lo suficientemente bien absorbido como para encontrar una demanda
clinica y tener otras propiedades comunes a los medicamentos. Tales compuestos pueden
ser definidos como similares a farmacos (Ajay y col., 1998). Varios modelos cualitativos
han sido desarrollados examinando estos compuestos, encontrdndose patrones
sistematicos en sus estructuras (Lipinski y col., 1997; Ajay y col., 1998; Sadowsky y
Kubinyi, 1998; Gillet y col., 1998; Kelder y col., 1999; Frimurer y col., 2000; Wagener y
van Geerestein, 2000; Oprea, 2000).

El modelo cualitativo, probablemente mas conocido, es la “Regla de los 5” (Lipinsky y
col., 1997). En este modelo se analizaron 2245 compuestos en Fase I de ensayos clinicos
y se identificaron 4 descriptores calculados facilmente, que no excedieron ciertos limites
para la mayoria de los compuestos. Estos descriptores fueron el numero de enlaces
donadores y aceptores de hidrégeno (no mas de 5 y de 10 respectivamente), el peso
molecular (no mayor de 500) y el coeficiente de particién (no mayor de 5). La “Regla de
los 57 establece que si dos 0 mas de estos limites son excedidos, el compuesto en cuestion
no sera un farmaco (Lipinsky y col., 1997). El mérito de este modelo es la facilidad de
determinacion e interpretacion de los descriptores, lo que justifica su amplio uso. Sin
embargo, la relevancia de esta “regla” ha sido cuestionada recientemente debido a la no

dependencia de las propiedades evaluadas (Oprea, 2000).

2.6.2 Modelos Cuantitativos de la Permeabilidad de Membrana Intestinal

Los modelos cuantitativos han sido desarrollados relacionando la permeabilidad
experimental con uno o mas descriptores moleculares calculados. Estas relaciones han
sido obtenidas utilizando varios métodos estadisticos, que van desde la regresion lineal
simple (Palm y col.,, 1996) hasta los métodos mas complejos que involucran redes
neuronales (Wessel y col., 1998).

El célculo de la lipofilidad, la capacidad de formacion de puentes de hidroégeno y el
tamafio molecular derivado de fragmentos y dtomos, fueron de los primeros descriptores
utilizados para la prediccion de la permeabilidad de membrana (Hansch y col., 1965;

Stein, 1967) y han sido, subsecuentemente, correlacionados con algin éxito (Palm y col.,



1996; van de Waterbeemd y col., 1996; Oprea y Gottfries, 1999; Raevsky y col., 2000;
Platts y col., 2000).

Otros descriptores basados en fragmentos y conteos de atomos, han sido empleados para
la descripcion del transporte de membrana incluyendo parametros de solubilidad (Martini
y col., 1999), indices electrotopoldgicos (Norinder y Ostesberg, 2001) y un conjunto de
propiedades fisico-quimicas (Ostesberg y Norinder, 2001). Los resultados obtenidos,
usando estos métodos simples, fueron adecuados y comparables a los alcanzados
utilizando otros de mayor demanda computacional (Norinder y col., 1997; Norinder y
col., 1999).

Las propiedades de superficie molecular, derivadas de calculos mecanico-moleculares,
han sido utilizadas para describir varias propiedades fisico-quimicas, tales como
lipofilidad (Barlow y Satoh, 1994; Testa y col., 1996), energia de solvatacioén (Ooi y col.,
1987), y solubilidad (Amidon y col., 1975). Las propiedades de superficie molecular y en
particular, el area de superficie molecular polar (PSA), han recibido mucha atenciéon como
un descriptor para la velocidad de transporte de membrana (Palm y col., 1996; van de
Waterbeemd y col., 1996; Krarup y col., 1998; Winiwarter y col., 1998; Palm y col.,
1998; Kelder y col., 1999; Clark, 1999; Goodwin y col., 1999; Ertl y col., 2000). El PSA
fue introducido como un descriptor para el transporte pasivo de membrana por van der
Waterbeemd y Kansy (1992). Este descriptor estd relacionado con la capacidad de
formacion de puentes de hidroégeno, y se define como aquella parte del area de la
molécula formada por atomos de nitrogeno y oxigeno, mas el area de los atomos de
hidrogeno unidos a estos heteroatomos (Palm y col.,, 1996). Este parametro ha sido
modificado para considerar no solamente el PSA de una simple conformacion molecular
sino, el de todas las conformaciones de baja energia (Palm y col., 1996). El PSA dinamico
(PSAd) obtenido por este procedimiento, fue considerado como el mejor reflejo de la
flexibilidad conformacional de la molécula y su significacion en el incremento de la
representacion molecular ha sido senalada en varios estudios (Kelder y col., 1999; Clark,
1999). Sin embargo, este parametro requiere una mayor demanda computacional que el
PSA.

El PSA, la lipofilidad y la capacidad de formacion de puentes de hidrégeno han sido

utilizadas para construir modelos de permeabilidad intestinal en humanos, basados en



minimos cuadrados parciales (PLS) (Winiwarter y col., 1998), redes neuronales (Wessel y
col., 1998), etc.

Por otro lado, esta bien establecido que sustituyentes no polares facilitan el transporte de
membrana, y que los compuestos que son mas hidrofobicos generalmente tienen mayor
permeabilidad de membrana que los compuestos hidrofilicos con propiedades similares de
entrelazamiento de hidrogeno (Lundahl y Beige, 1997). Debido a esto, el area de
superficie no polar dindmica ha sido considerada en los estudios de permeabilidad de
membrana; incluso se han encontrado relaciones de combinacion entre el area superficial
polar y no polar, con la permeabilidad de membrana (Hidalgo y col., 1989; Conradi y col.,
1994).

Otros métodos han sido desarrollados para predecir la permeabilidad a partir de
descriptores derivados de estructuras 3D. Uno de ellos es el conocido como MS-WHIM
(invariante molecular ponderada con la superficie molecular). Este método utiliza la
informacion contenida en al estructura molecular 3D y condensa esta hacia los
descriptores, los que estan relacionados con propiedades fisico-quimicas fundamentales.
Un modelo PLS que describe la permeabilidad en células Caco-2 de 17 farmacos
estructuralmente diversos, ha sido desarrollado utilizando el método MS-WHIM (Bravi y
Wikel, 2000).

Otro método, basado en lo que se conoce como hashkeys moleculares (vectores que
capturan informacion acerca de las propiedades de superficie de la molécula), se ha
utilizado para relacionar la informacion de la estructura molecular con la absorcion
intestinal de 20 compuestos estructuralmente diversos, usando para ello redes neuronales
(Ghuloum y col., 1999).

Descriptores moleculares generados por métodos mas complejos, que involucran calculos
mecanico-cuanticos, han sido también empleados para describir la permeabilidad de
membrana. Varios descriptores relacionados con propiedades fisico-quimicas, se han
calculado usando tales métodos y luego han sido correlacionados con la permeabilidad en
células Caco-2 (Norinder y col., 1999).

En conclusion, un gran nimero de métodos computacionales se han desarrollado para la
prediccion de la permeabilidad intestinal de membrana y la absorcion intestinal. Sin

embargo, la mayoria de los modelos cuantitativos publicados, han sido aplicados sobre



pequefios conjuntos de datos, conteniendo compuestos de diversidad estructural limitada,
por lo que se hace dificil sefialar cuales de estos modelos proveen las predicciones mas
precisas de la permeabilidad de membrana intestinal. La seleccion dependera de la
naturaleza de la informacion que se requiera, de cuanto esfuerzo computacional se

necesite y de la potencia de computo con que se cuente.

2.6.3 Células Caco-2, Propiedades Fisico-Quimicas para la Absorcion “in vitro” y
Estudios de Relacion Cuantitativa Estructura Permeabilidad (QSPerR)

En la actualidad es conocido que la absorcion oral esta influenciada por diferentes tipos
de interacciones. En algunos estudios, ha sido demostrado que el coeficiente de
permeabilidad para el transporte de farmacos a través de monocapas de céulas de Caco-2
estd relacionado con la lipofilia del compuesto (Yazdanian y col., 1998; Artursson y
Karlsson, 1991; van de Waterbeemd y Camenisch, 1996; Ren y Lien, 2000), mientras en
otros se ha discutido sobre el rol de los enlaces de hidrogeno y la carga (Yazdanian y col.,
1998; Artursson y Karlsson, 1991; van de Waterbeemd y Camenisch, 1996; Artursson y
col.,, 1996; Camenisch y col., 1998). Waterbeemd y col. han usado una funcién que
representa la relacion entre el coeficiente de permeabiliadad y las propiedades fisico-

quimicas (van de Waterbeemd y Camenisch, 1996):

Permeabilidad = f (lipofilia, talla molecular, capacidad de enlace de H, carga) (2.2)

Sin embargo, ninguna de estas propiedades es independiente (van de Waterbeemd y col.,
2001) y existen rangos limitados como han sido establecidos en la regla de los cinco
(Lipinski y col., 1997).

En las investigaciones de desarrollo de farmacos, varios investigadores han explorado
estudios QSPerR relacionados con la permeabilidad de farmacos en células de Caco-2.
Algunos tipos de descriptores moleculares han sido introducidos en estos estudios. Asi
por ejemplo, Fujiwara y col. obtuvieron un coeficiente de regresion 0.790 usando RNs y
un coeficiente de correlacion de 0.74 y 0.76, aplicando RLM (Fujiwara y col., 2002).
Waterbeemd y col. usando un conjunto representativo de descriptores relacionados con el

peso molecular y la capacidad de enlace de hidrogeno, obtuvieron trece modelos



aplicando RLM y MCP. Ademads, en este mismo trabajo estos autores obtuvieron un
coeficiente de correlacion de 0.88 (s = 0.52), donde dos componentes principales fueron
utilizados como variables en los modelos de RLM (van de Waterbeemd y Camenisch,
1996). En otro reporte, Ren y Lien desarrollaron un andlisis QSAR donde un adecuado
coeficiente de correlacion de 0.79 para una data de 51 compuestos fue obtenido (Ren y
Lien, 2000). Finalmente, un estudio reciente fue llevado a cabo por Kulkarni y col. donde
seis modelos predictivos fueron obtenidos usando RLM y los valores de R estuvieron
entre 0.86 y 0.92, pero solo el 74% de la data original fue seleccionada para el analisis

(Kulkarni y col., 2002).

2.7 Método Computacional. TOMOCOMD-CARDD Software
TOMOCOMD (Marrero-Ponce y Romero, 2002) es un programa interactivo para el
disefio molecular e investigaciones bioinformaticas. El programa esta compuesto por
cuatro mddulos o subprogramas. Cada uno de estos modulos consta de una interfaz
grafica que facilita al investigador la representacion de las moléculas (drawing mode) y el
calculo de varias familias de descriptores moleculares (calculation mode). Los modulos
han sido denominados con las siguiente siglas acronimas: CARDD (Computed-Aided
‘Rational’ Drug Design), CAMPS (Computed-Aided Modeling in Protein Science),
CANAR (Computed-Aided Nucleic Acid Research) y CABPD (Computed-Aided Bio-
Polymers Docking). En este trabajo, nosotros solo demostraremos los rasgos
sobresaliente de uno de estos subprograma: CARDD. Este modulo fue desarrollado
basado en una filosofia amigable para el usuario, el cual no tiene que tener a priori
ningun conocimiento de programacion.
Los principales pasos para desarrollar un estudio QSPR/QSAR utilizando el enfoque
topologico molecular TOMOCOMD-CARDD, son resumidos brevemente a
continuacion:
1. Representar el seudografo molecular de cada una de las moléculas de la base de datos
a analizar, usando el modulo de dibujo del software. Este procedimiento es llevado a
cabo seleccionando el 4tomo deseado perteneciente a diferentes grupos de la tabla

perioddica en el momento de representar las moléculas,



2. Usar un ‘peso’ apropiado (etiqueta) de atomo, en orden de diferenciar cada tipo de
atomo en la molécula. En este estudio hemos utilizado la electronegatividad de
Mulliken (Cotton, 1970),

3. Computar los indices cuadraticos totales y locales “de la matriz de adyacencia entre
vértices del seudografo molecular”. Este proceder es llevado a cabo en el modulo de
calculo del programa, el cual permite seleccionar la propiedad atomica y la familia
que se desea calcular. Este programa genera una tabla en la cual las filas
corresponden a los compuestos (casos) y las columnas a los indices moleculares
calculados (variables).

4. Encontrar una o varias ecuaciones QSPR/QSAR usando técnicas estadisticas o de

inteligencia artificial adecuadas, tales como Regresion Lineal Multiple (RLM),
Analisis Discriminante Lineal (ADL), Redes Neuronales (RN), entre otras. Es decir,
nosotros encontramos una relacion cuantitativa entre una propiedad P y la estructura
quimica codificada con los descriptores calculados. Asi por ejemplo, la ecuacion
obtenida con los indices cuadraticos tomaria la siguiente apariencia:
P = apQo(X) + a101(X) + a202(X) +....+ akqu(X) + ¢ (2.3)
donde P es la medida de la propiedad, qu(x) [0 qu.(X)] es el k™ indice cuadratico total
[0 local], y los términos ax’s son los coeficientes obtenidos por el analisis estadistico
multivariable.

5. Probar la robustez y demostrar el poder predictivo de las ecuaciones QSPerR/QSAR
obtenidas usando procedimientos de validacion interna y externa.

6. Desarrollar una interpretacion estructural de los modelos QSAR/QSPerR obtenidos,

que permita interpretar la propiedad P estudiada.

2.7.1 Indices Cuadraticos Moleculares

En orden de obtener los descriptores TOMOCOMD-CARDD, un vector molecular (X) es
construido. Los componentes de este vector son valores numéricos de una propiedad que
caracterizan cada tipo de 4tomo presente en la molécula (tales como la
electronegatividad, densidad, radio atémico, etc) (Marrero-Ponce, 2003; Marrero-Ponce y

col., 2003; Marrero-Ponce y col., In Press; Marrero-Ponce y Romero, 2002).



Dado una molécula constituida por n atomos (vector de R "), los k™ indices cuadraticos
moleculares, qk(X) son calculados como una forma cuadratica (g: R "— R ) en las bases
canonicas como se muestra en la Ec. 2.4 (Marrero-Ponce, 2003; Marrero-Ponce y Col.,
2003; Marrero-Ponce y Romero, 2002),
n n
Qk(x)zzl Zlkaijxixj (2.4)
i1 j-
donde kaij = kaji (Matriz cuadrada y simétrica), n es el nimero de dtomos de la molécula y
X1,...,Xn son las coordenadas del vector molecular X en un sistema de vectores bases de
R ". Los valores de las coordenadas del vector dependen de la base escogida (Browder,
1996; Axler, 1996; Maltsev, 1976). En la llamada base candnica (natural), e; las
coordenadas de cualquier vector coinciden con los componentes del vector (Browder,
1996; Axler, 1996; Ross y Wright, 1990; Maltsev, 1976). Por esta razon, las coordenadas
de los vectores pueden ser consideradas como pesos o etiquetas de atomos, permitiendo
diferenciar entre heteroatomos.
Los coeficientes “a;j son los elementos a;; de la k™ potencia de la matriz de adyacencia
entre vértices (M¥) del seudografo molecular (G), la cual es utilizada como la matriz de la
forma con respecto a la base canénica. Luego, M (G) = M = [a;], donde n es el numero
de vértices, y los elementos ajj se definen como sigue (Marrero-Ponce, 2003; Marrero-
Ponce y Col., 2003; Marrero-Ponce y Col., 2004; Marrero-Ponce y Romero, 2002):
aij=Pjjsii#]jyJece E/ex~ ViV (2.5)
=Ljsii=]
=0 de otra forma
donde E(G) representa el conjunto de las aristas. Pjj es el nimero de aristas entre los
vértices Vi Y V;. Ljjes el nimero de lazos en V.
Los elementos a;; (aj;= Pjj) de la matriz M representan los enlaces entre un atomo V; y otro
vj. La matriz M* provee el numero de caminos de longitud k que une los vértices de v; y
vj. Por esta razon, cada arista representa dos electrones del enlace covalente entre dos
atomos V; y Vj; y esto puede ser apreciado en las entradas a;; y ajiiguala 1,2y 3 de la
matriz M (k= 1) cuando entre los atomos (vértices) Vi y Vj existe un simple, doble o triple

enlace, respectivamente. Las moléculas aromdticas como piridina, naftaleno, quinoleina,



etc; donde existen mas de una estructura candnica, los electrones de los orbitales PI (1)

son representados como lazos sobre los atomos del anillo.

Tabla 2.1. Definicion y calculo de seis (k = 0-5) indices cuadraticos totales de la matriz

de adyacencia entre vértices del seudografo molecular (G) de la molécula de acido

acetilsalicilico.
X=[0;0,C;3C4C5C¢C7C3Cy Oy Cy; Oz Cy3]
2 1 Vector Molecular: Xe R 3
03 OH

) 7
Acido
Acetilsalicilico

Estructura
Molecular

4 10 13
Ol11CHj
9 5 Co
8 6 D

~ Seudografo Molecular (G)
(Atomos de Hidrégenos Suprimidos)

Il
‘Mj

9, (X)

.M:

ql(x) =

[X]'M°[X]=102.4472

[X]'M'[X]=268.8912

= [X]'M?[X]=373.5982

[X]'M’[X]=2566.8034

=[X]'M*[X]=8381.1414

[X]'M’[X]=25593.6122

En la definicion de X, como vector molecular, los
simbolos quimicos de los elementos son usados para
indicar el wvalor de  electronegatividad
correspondiente. Es decir, si nosotros escribimos O
esto significa y(0O), electronegatividad de Mulliken
del oxigeno o alguna otra propiedad atémica, que
caracterice cada atomo en la molécula. Por tanto, si
nosotros utilizamos las bases canonicas de R', las
coordenadas del vector X coincide con los
componentes del propio vector molecular (X).

[X]'=[3.17 3.17 2.63 2.63 2.63 2.63 2.63 2.63 2.63
3.172.63 3.17 2.63]

[X]' = transpuesto de X y este es el vector de
coordenadas de el vector molecular, X, en la base
canénica de R (una matriz fila)

X: vector de coordenadas del vector molecular, X en
la base canénica de R' (una matriz columna)
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M! (G) : Matriz de adyacencia entre vértice
(atomos) del seudografo molecular




Los anillos aromaticos con una sola estructura canonica tales como el furano, tiofeno,
pirrol, entre otros, son representados como multigrafos. Ademas, los gi(X) pueden ser
obtenidos mediante la expresion matricial representada en la Ec. 2.5 (Marrero-Ponce,

2003; Marrero-Ponce y col., 2003; Marrero-Ponce y Romero, 2002):

k
a a, Xl

a,(x) =[x, - X, ]]: : : (2.5)

o de forma mas sencilla,

0(X) = [X]'M*[X] (2.6)
donde [X] es el vector columna (una matriz de nxl) de coordenadas de X en la base
canénica de R", [X]' es la matriz transpuesta de [X] (una matriz de 1xn) y M¥ la k™
potencia de la matriz M de el seudografo molecular G (Matriz de la forma cuadratica). En
la Tabla 2.1 el calculo de los primeros 6 indices cuadraticos moleculares es
ejemplificado.

Uno de los criterios importantes de la lista de propiedades deseables para un nuevo IT es
la posibilidad de definir localmente los descriptores (Randi¢, 1991). Este atributo se
refiere al hecho de que el indice no sea obtenido solamente de forma global para una
estructura, sino que también puedan ser definidos sobre determinados fragmentos de la
propia estructura.

Es por ello que se ha propuesto una definicion local (para atomos o tipos de dtomos) de
los indices cuadraticos moleculares. Estos descriptores moleculares han sido
denominamos como indices cuadraticos locales de la matriz de adyacencia entre vértices
de un seudografo molecular, Qx (X) en donde se ha mantenido la generalizacién a
“analogos superiores” (como una secuencia de nameros) (Randi¢, 1991). La definicion de
estos descriptores, invariantes grafo-tedricas para un fragmento Fr dado, dentro de un
seudografo especifico (G) es la siguiente (Marrero-Ponce, 2003; Marrero-Ponce y Col.,
2003; Marrero-Ponce y Col., 2004; Marrero-Ponce y Romero, 2002):

“ay XX 2.7)

m m
=1

Oy (X) = Z

o4
donde m es el nimero de atomos del fragmento de interés y kaijL es el elemento de la fila

“i” y columna “j” de la matriz ML = MN(G, Fr) [ Qu(X) = qu(X, Fr)]. Esta matriz se



extrae de la matriz k™ potencia de M y contiene la informacion referida a los vértices del
fragmento Fr de interés y también de su entorno molecular.

La matriz MkL = [kaijL] y los elementos kaijL son definidos como se muestra a
continuacion:

“aij = “ajj si tanto v; como V; son vértices contenidos en el fragmento de interés.  (2.8)

1 ko s , . . ,
= '/, ajjsi Vi 0 Vj estan contenidos en el fragmento de interés pero no ambos

0 de otra forma

siendo kaij los elementos de la k™ potencia de M. Estos analogos locales también pueden
ser expresados de forma matricial mediante la siguiente expresion:

Ak () = [X] M¥L [X] (2.9)
Notese que si una molécula es particionada en Z fragmentos moleculares, la matriz MK
puede ser particionada en Z matrices locales M., L =1,..Z. La matriz k™ potencia de M

es exactamente la suma de las k™ potencia de las Z matrices locales,
MK=>"'M * (2.10)

o lo que es lo mismo MK= [kaij] donde,
Z

"aijzz kaij,_ (2.11)
L=1

y los indices cuadraticos totales son iguales a la suma de los indices cuadraticos locales

de los Z fragmentos,
Z

k() =D () (2.12)
L=1

Cada orden de los indices cuadraticos locales tiene un significado particular,
especialmente para los primeros valores de K, contienen informacion sobre la estructura
del fragmento Fr en si, para valores mayores, contiene informacion sobre el entorno del

fragmento Fg considerado dentro del seudografo molecular (G).

Tabla 2.2. Matriz de adyacencia entre vértices (atomos) del
seudografo molecular de orden cero, uno y dos y matrices

locales de estos Ordenes de cada uno de los tres fragmentos



mostrados en la molécula de alcohol 1-metilalilico (But-3-en-2-

ol).

F3 aa

{ F2

Estructura Molecular del

Alcohol 1-metilalilico
(But-3-en-2-ol)

elementos

E: Espacio vectorial Molecular
En la definicion de X, como vector molecular, los simbolos quimicos de los
electronegatividad
correspondiente. Es decir, si nosotros escribimos O esto significa y(O),
electronegatividad de Mulliken del oxigeno o alguna otra propiedad atdmica,
que caracterice cada atomo en la molécula. Por tanto, si nosotros utilizamos las
bases canbnicas de R°, las coordenadas del vector
componentes del propio vector molecular (X).

X'=[2.632.632.63 3.17 2.63]
X' = transpuesto de X y este es el vector de coordenadas de el vector molecular,
X, en la base canénica de R® (una matriz fila)
X: vector de coordenadas del vector molecular, X, en la base candnica de R®
(una matriz columna)
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Matriz de Adyacencia entre Vértices (Atomos) del Seudografo Molecular de Orden Cero, Uno y Dos
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Matrices Locales de Orden cero, uno y dos de cada uno de los tres Fragmentos Mostrados en la Molécula de
Alcohol 1-metilalilico (But-3-en-2-ol).
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Ahora nosotros consideremos la molécula del alcohol 1-metilalilico (But-3-en-2-ol) como

un simple ejemplo para mostrar como se computan los indices cuadraticos totales y



locales. Para ello tomemos su representacion en teoria de grafos (en este caso un

multigrado) y su matriz de adyacencia entre vértices. La matriz de orden (potencia) cero,

uno y dos del multigrado (G) y de las matrices locales de cada una de estas potencias de

cada uno de los tres fragmentos mostrados en la molécula, son dados en la Tabla 2.2.

2.8 Conclusiones Parciales de la Revisién Bibliografica

&

Del estudio bibliografico del tema se puede plantear que de los procesos
farmacocinéticos, la absorcion es una de las etapas que con mayor peso limita la
conversion de una nueva entidad molecular en un medicamento de administracion
oral.

Del estudio bibliografico se aprecia que existen variados métodos experimentales
para el estudio del proceso de absorcion. Sin embargo, con ninguno de ellos es
posible evaluar masivamente y de forma répida las nuevas entidades moleculares
obtenidas por métodos de tamizaje masivo.

Existen varios modelos “in silico”, cualitativos y cuantitativos, para la prediccion
de la absorcién y la permeabilidad intestinal, sin embargo la mayoria de los
modelos publicados han sido aplicados sobre pequefios conjuntos de datos,
conteniendo compuestos de diversidad estructural limitada.

Del estudio bibliografico se desprende que la aproximacion TOMOCOMD-
CARDD es uno de los métodos topologicos “in silico” con mas potencialidades de

aplicacion en la prediccion computacional del proceso de absorcion de farmacos.



3 MATERIALES Y METODOS

3.1 Calculo de los nuevos ITs. TOMOCOMD-CARDD
Software

En el paquete computacional TOMOCOMD (Marrero y Romero, 2002) se han
implementado varias familias de descriptores moleculares, basados en la matriz de
adyacencia entre vértices de un seudografo molecular no dirigido o de combinaciones con
otras matrices topologicas. Este software consta de una interfaz grafica que facilita al
investigador la representacion de las moléculas, posteriormente su calculo y por tltimo el
manejo de los datos. Especificamente, en este trabajo hemos computado los indices
cuadraticos totales y locales de la matriz de adyacencia entre vértices del seudografo
molecular, los cuales han sido empleados en varios estudios QSPR/QSAR, utilizando el
ADL y la RLM como técnicas estadisticas. La Figura 3.1 muestra la ventana para
seleccionar el modulo de trabajo y la interfaz grafica del subprograma (CARDD) de
disefio de farmacos.

De forma general, en este trabajo los indices cuadraticos de la matriz de adyacencia entre

vértices del seudografo molecular calculados fueron los siguientes:

) qu®) [ad]; k™ indices cuadraticos totales sin considerar los 4tomos de hidrogeno
en el seudografo molecular [Considerando H-atomos].

2) Eaq®) [Fa(0)]; k™ indices cuadraticos locales (considerando el célculo sobre
heterodtomos: oxigeno, nitrégeno y azufre).

3) Pgw(); k™ indices cuadraticos locales [considerando el calculo sobre hidrogenos
unidos a heteroatomos, (X-H siendo X = O, N, S).

4) Agax); k™ indices cuadraticos locales [considerando el calculo sobre anillos

aromaticos.



El conjunto de indices cuadraticos totales y locales computados es una caracterizacion
unica de cada compuesto y fueron utilizadas como variables independientes

(parametrizando la estructura quimica) para el desarrollo de los modelos QSPerR.
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Figura 3.1. TOMOCOMD-CARDD Software: A, Ventana para seleccionar el modulo de

trabajo. B, Interfaz grafica del subprograma de disefio de farmacos.
3.2 Analisis Estadistico de los Datos
“Models are to be used, not believed”

Menger, F.M J.Am.Chem.Soc. 107 (1985) 3105
3.2.1 Introduccion
Los estudios QSPR/QSAR constituyen un enfoque que permite entender como la
variacion estructural afecta la propiedad/actividad bioldgica de un conjunto de
compuestos. En los estudios QSPR/QSAR, los descriptores moleculares (X) son
correlacionados con una variable respuesta (Y). Es decir, el analisis QSPR/QSAR puede
ser definido como una aplicacion de métodos matematicos y estadisticos al problema de
encontrar una ecuacion empirica de la forma Y; = fi(Xy, Xz, ...Xp), donde Y; son las
propiedades y/o actividades bioldgicas de la molécula, y X, X, ... X, son propiedades
estructurales experimentales o calculadas (descriptores moleculares) de los compuestos.
En este sentido, cada compuesto puede ser representado como un punto en un espacio
multidimensional, en los cuales los descriptores Xj, X, ...X, son coordenadas

independientes del compuesto. El objetivo de este analisis usualmente es incrementar el



entendimiento del sistema biologico bajo investigacion o predecir la propiedad estudiada
a un objeto (compuesto) no utilizado en la obtencion del modelo; el cual inclusive puede
no tener existencia fisica atn, o al menos no le ha sido medida experimentalmente la
propiedad/actividad que se esta modelando. De forma general, todos los enfoques
QSPR/QSAR implementan, directa o indirectamente, un simple principio de similaridad,
el cual por un largo tiempo ha proveido una fundamentacion para los experimentos de la

quimica farmacéutica (Golbraikh y Tropsha, 2002):

«Compounds with similar structure are expected to have similar biological
activities. This implies that points representing compounds with similar activities

in multidimentional descriptor space should be close to each other».

3.2.2 Quimiometria

El término quimiometria, surgio en la década del 70 y se define como la disciplina
quimica que usa métodos estadisticos y matematicos para seleccionar y optimizar los
métodos analiticos y preparativos, asi como procedimientos para el andlisis e
interpretacion de la data (van de Waterbeemd, 1995). Dos revistas especificas se dedican
al desarrollo y aplicacion de los métodos quimiométricos: Chemometrics and Intelligent
Laboratory Systems (1986) y The Journal of Chemometrics (1987). Una serie de libros
sobre quimiometria han comenzado a comercializarse desde hace algin tiempo (Walters
y col, 1991; Deming y Morgan, 1993). Usando esencialmente las técnicas
quimiométricas, los quimicos farmacéuticos y los especialistas en el disefio de farmacos,
le han dado un desarrollo adicional al campo de los estudios QSPR/QSAR (Topliss,
1983; Tute, 1990; Martin, 1978).

3.2.3 Analisis de Regresion Lineal Multiple (RLM)

Los modelos QSPerR-RLM fueron obtenidos con el paquete de programas estadisticos
STADISTICA (STATISTICA, 1999). El método de seleccion de variables utilizado fue
el de “paso hacia adelante” (forward stepwise). En todos los casos la F y la tolerancia
fueron estadisticos usados para el control del proceder de seleccion. En este sentido, la

colinealidad entre variables fue chequeada utilizando las matrices de correlaciones entre



las variables incluidas en el modelo. Siempre se utilizo, por defecto, como minimo
aceptable de tolerancia el valor de 0.01.

Los estadisticos usados para evaluar la calidad del modelo y el ajuste del mismo a los
datos experimentales fueron el coeficiente de correlacion multiple (R) y el cuadrado de
su valor (R% coeficiente de determinacion). La desviacién estandar, la F de Fischer (y/o
el nivel de significacién del modelo y de cada variable, p < 0.05) también fueron tenidos
en cuenta a la hora del ajuste y seleccion de los modelos desarrollados.

La calidad predictiva de las ecuaciones desarrolladas fue evaluada utilizando los
estadisticos del proceso de validacion cruzada (VC). En este sentido, fueron aplicados el
procedimiento de VC “dejando uno fuera” (LOO: Leave-One-Out) y “dejando grupos
fuera” [LGO: Leave-Group-Out (q° y MAE, respectivamente)]. Ademas, en cada caso se
utilizaron series de prediccion (series de validacion ‘cruzada’) y series de validacion
externas, para acceder a la estabilidad y al poder predictivo de los modelos QSPerR

obtenidos.

3.2.4 Desarrollo de FDs usando ADL

A pesar de que existen varias técnicas quimiométricas para generar FD, tales como
SIMCA o RNs, nosotros hemos seleccionado el ADL en orden de obtener funciones de
clasificaciones sobre la base de la simplicidad del método. Ademas, la contribucion de
fragmentos a la actividad farmacolégica estudiada puede ser facilmente derivada a partir
de la FD lineal, lo cual es dificil o imposible a partir de relaciones no lineales tales como
las derivadas utilizando RNs.

El andlisis discriminante es una técnica multivariada de dependencia, como la regresion
lineal multiple. La diferencia inicial consiste en que la variable dependiente o criterio es
una variable no métrica (categérica). Este andlisis se usa para determinar qué variables
diferencian dos 0 mas grupos mutuamente excluyentes.

En orden de probar la calidad y robustez de los modelos obtenidos nosotros siempre
evaluamos varios parametros estadisticos, tales como la A de Wilks, el valor de F y el
cuadrado de la distancia de Mahalanobis (D?). Otro factor que tuvimos en consideracion

para evaluar la habilidad (poder discriminante) de las FD obtenidas, fueron los



porcentajes de buena clasificacion en cada uno de los grupos y del modelo en general en
la serie de entrenamiento (SE). La clasificacion de los casos es desarrollada por medio de
la probabilidad de clasificacion posterior. Usando la D? para la clasificacion, se pueden
derivar probabilidades. La probabilidad que un caso pertenezca a un grupo particular es
basicamente ‘proporcional’ a la D* al centroide del grupo. En resumen, la probabilidad
posterior es la probabilidad, basada en el conocimiento de los valores de otras variables,
que el respectivo caso pertenece a un grupo en particular.

En algunos casos, los resultados de las probabilidades de clasificacion para cada
compuesto son dados con el siguiente pardmetro: AP% = [P(actv)-P(inactv)]x100, donde
P(actv) es la probabilidad con que la ecuacion clasifica un compuesto como activo.
Contrariamente, P(inactv) es la probabilidad con que el modelo clasifica un compuesto
como inactivo. Cuando AP% esta en el rango —5 < AP% < 5 los compuestos fueron
considerados como no clasificados.

Para acceder al poder predictivo de los modelos QSPerR-ADL obtenidos, se
desarrollaron procedimientos de validacion interna y externa. En la validacion interna,
se llevo a cabo en cada caso un proceder de VC ‘dejando n compuestos fuera’ (leave-n-
out), andlogo al LGO. Esta técnica de validacion fue implementada en el modulo de
arboles de clasificacion del software STADISTICA. En este modulo, el usuario puede
seleccionar varias variables a la hora de desarrollar el analisis. Esta metodologia remueve
sistematicamente un compuesto de la SE y construye el modelo con la data reducida y la
funcién obtenida es utilizada para predecir el compuesto que ha sido extraido. Este
proceder es repetido hasta que todos los casos han sido removidos una vez y predichos
por el modelo generado con las respectivas datas reducidas. Este procedimiento puede
hacerse para mas de un compuesto a la vez segin tome n valores reales enteros. Para n =
2 se necesitan evaluar todas las posibles combinaciones de dos compuestos y asi
sucesivamente.

Para una exhaustiva prueba del poder predictivo de los modelos obtenidos, en cada caso
se utilizo una serie de validacion cruzada (o también denominadas series de prediccion,
SP). En conexion, en cada caso se utilizaron SP externa para validar el espectro de

aplicacion de los modelos encontrados.



3.2.5 Procedimiento de Seleccion de “outliers’. El Role de los “outliers’

La deteccion de ‘outliers’ estadisticos es una tarea importante en la validacion de un
modelo que puede ademds aportar importantes evidencias sobre caracteristicas
importantes de ciertos compuestos de la muestra. Los ‘outliers’ son puntos que se desvian
significativamente del modelo encontrado (no se ajustan al modelo) o son pobremente
predichos por estos, afectando los parametros estadisticos del mismo (Egan y Morgan,
1998). Existen varias razones que explican la presencia de ‘outliers’ en los estudios
QSAR. Asi por ejemplo, estos compuestos pueden ser activos por un mecanismo de
accion diferentes a los restantes compuestos que son bien modelados.

Generalmente, la identificacion de ‘outliers’ busca un mejoramiento cualitativo del
modelo. Un buen ejemplo ha sido mostrado por Cronin y col. en la modelacion de la
toxicidad de compuestos carbonilicos alifaticos para T. Piriformis (Cronin y col., 2001).
En este estudio, para un total de 140 compuestos solo un moderado ajuste estadistico fue
obtenido (r? = 0.753). Sin embargo, al remover cinco ‘outliers’ aumento hasta r* =0.853
(Cronin y col., 2001). Existen varias técnicas para detectar la presencia de ‘outliers’ : los
analisis de los residuales estandarizados, los residuales studentizados, el método de

Leverage, la estadistica DFITS y la distancia de Cook (STATISTICA, 1999).

3.2.6 Datos Experimentales de Permeabilidad en Células de Caco-2 Utilizados en los
Estudios Teoricos

La aplicabilidad y la representatividad del presente método dependen de forma critica de
la seleccion de los compuestos que son utilizados como SE para construir los modelos
QSPerR. El aspecto mas critico en la construccion de la SE es garantizar la gran
diversidad molecular de la data. En orden de asegurar esta diversidad molecular nosotros
hemos seleccionado una data compuesta por una gran cantidad de entidades moleculares.
Dos series de compuestos fueron utilizadas para el desarrollo de dos estudios diferentes,
cada uno con objetivos especificos. El primer estudio fue llevado a cabo estuvo basado en
una SE compuesta por 33 farmacos estructuralmente diversos, los cuales fueron
estudiados experimentalmente por Liang y col. (Liang y col., 2000). Este autor uso el
modelo tradicional y acelerado de permeabilidad en células de Caco-2 y los valores

experimentales de Pcaco-2( AP—BL) y Pcaco-2 (BL—AP) son mostrados en la Tablas 4.1 y



4.2, respectivamente (ver Resultados y discusion). Los coeficientes de permeabilidad de
la SP de 18 farmacos fueron tomados de un estudio desarrollado por Yazdanian y col.
(Yazdanian y col., 1998). Los compuestos usados por Liang y col. fueron tomados del
trabajo anterior. Ambos estudios fueron llevados a cabo bajo las mismas condiciones
experimentales. El coeficiente de permeacion de estos 51 compuestos fueron modelados
usando RLM.

Una segunda base de datos de 134 compuestos estructuralmente diversos fue compilada
de diferentes fuentes y fue utilizada como SE para desarrollar una FD entre compuestos
con alta y pobre-moderada absorcion. Los valores experimentales de Pcaco-2 (AP—BL)
son ilustrados en la Tabla 4.3 (ver Resultados y discusion). Esta data presenta
compuestos con diversos pesos moleculares y cargas, ademas de tener representacion de
todos los tipos de mecanismos de absorcion intestinal. Una SP compuesta por dos series
de compuestos (Inhibidores de la proteasa del VIH-1 y Quinolonas derivadas del
ciprofloxacin) fue seleccionada de la literatura mas actual (Aungst y col., 2000; Ruiz-

Garcia y col., 2002).



4 RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Obtencion de los Modelos QSPerR-RLM para la Prediccion del Pcaco-2(AP—BL)
Y Pcaco-2 (BL—>AP)

Con el animo de predecir la permeabilidad de farmacos en células de Caco-2, nosotros
desarrollamos dos modelos cuantitativos que relacionan los indices cuadraticos de las
moléculas con el Pcaeo-2( AP—>BL) y Pcaco-2 (BL—AP). Los mejores modelos de regresion
obtenidos con el proceder ‘forward stepwise’ son dados a continuacidén junto con sus

parametros estadisticos:

Peaco-2 (AP—BL) = 28.3222 -2.619x10™*qg(X)+2.1x10™ gg(X) -0.0555Fqs (%)
-2.2045x104q14,(X) -4.8761x107q11"(x) +0.03Fqa(X) (4.1)

N=33 R=0.8417 F(6.26)=10.534 s=6.6438 scy =8.5654 p<0.00001
Peaco-2 (BL>AP) = 32.44068 -0.30871Fqy. H(x) +7.97x107® g12() (4.2)
N=16 R=0.8896 F(2.13)=24.647 s=6.8420 scy =7.3052 p<0.00004

donde N es la cantidad de compuestos, R el coeficiente de correlacion multiple, F es la F-
de Fischer y s (s¢v) es la desviacion estandar de la regresion (y del proceso de validacion
cruzada dejando-1-fuera; LOO). En las Tablas 4.1 y 4.2 se muestran los valores
experimentales y calculados del coeficiente de permeabilidad para las datas. En el
desarrollo del modelo cuantitativo para la descripcion de Pcaco-2 (BL —AP) uno de los
compuestos fue detectado como ‘outlier’ estadistico (Cafeina). Ademas, una serie externa
de 18 compuestos fue utilizada para acceder al poder predictivo del modelo 4.1. Los
resultados son mostrados en la parte inferior de la Tabla 4.1. Los estadisticos para esta
serie estuvieron en el mismo orden que los obtenidos para la serie de ajuste y para el

procedimiento de validacion cruzada LOO: N =18, R=0.73,s =8.68 y F = 18.277.



Tabla 4.1. Valores experimentales (modelo tradicional y acelerado) y calculados del
coeficiente de permeabilidad (AP—BL) en células Caco-2 de 33 compuestos, asi como

los residuales y los residuales de la validacion cruzada LOO.

x 10° (cm/s)
no Compuesto P tradicionala-(ObSd) Paceleradoa P tradicional (calc) AC CV'Ad Pacel./Pobsd Pcalc/Pobsd.
Serie de Entrenamiento

1 Aminopyrine 36.5 65.2 29.78 6.72 8.25 1.8 0.8

2 Caffeine 30.8 51.9 25.45 5.35 7.81 1.7 0.8

3 Nevirapine 30.1 66.7 21.77 833 943 2.2 0.7

4 Phenytoin 26.7 53.6 19.31 7.39 8.90 2.0 0.7

5 Testosterone 24.9 61 23.44 146 1.68 2.4 0.9

6 Phencyclidine 24.7 50.6 21.84 2.86 3.16 2.0 0.9

7 Desipramine 24.4 39.3 23.16 1.24 1.39 1.6 0.9

8 Progesterone 23.7 39 24.55 -0.85 -1.03 1.6 1.0

9 Clonidine 21.8 46.2 26.45 -4.65 -6.32 2.1 1.2
10 Propranolol 21.8 343 12.63 9.17 10.34 1.6 0.6
11 Chlorpromazine 19.9 32.5 25.22 -5.32 -6.05 1.6 1.3
12 Meloxicam 19.5 39.5 16.93 2.57 25.83 2.0 09
13 Nicotine 19.4 54.6 18.91 049 0.53 2.8 1.0
14 Pindolol 16.7 31.2 3.77 12.93 15.57 1.9 0.2
15 Telmisartan 15.1 21.1 18.02 -2.92 -11.96 1.4 1.2
16 Hydrocortisone 14 22.5 14.47 -0.47 -0.55 1.6 1.0
17 Timolol 12.8 254 3.24 9.56 12.29 2.0 0.3
18 Scopolamine 11.8 20.9 10.34 1.46 1.69 1.8 0.9
19 Dopamine 9.33 17.5 15.41 -6.08 -7.33 1.9 1.7
20 Labetalol 9.31 15.3 7.71 1.60 2.16 1.6 0.8
21 Bremazocine 8.02 19.1 14.67 -6.65 -7.92 2.4 1.8
22 Urea 4.56 7.78 11.80 -7.24 -8.70 1.7 2.6
23 Uracil 4.24 6.86 13.89 -9.65 -10.69 1.6 33
24 Cimetidine 1.37 2.29 5.54 -4.17 -4.60 1.7 4.0
25 Methyl scopolamine 0.69 1.56 7.76 -7.07 -8.85 23 11.2
26 Hydrochlorothiazide 0.51 0.93 -2.54 3.05 4.63 1.8 -5.0
27 Acebutolol 0.51 1.81 4.75 -4.24 -4.66 35 9.3
28 Ranitidine 0.49 1.17 -4.10 459 591 2.4 -8.4
29 Pirenzepine 0.44 1.34 11.56 -11.12 -11.74 3.0 26.3
30 Mannitol 0.38 1.24 -1.01 1.39 1.8l 33 -2.7
31 Sulfasalazine 0.3 0.92 5.62 -5.32 -7.12 3.1 18.7
32 Acyclovir 0.25 2.13 5.47 -5.22 -5.96 8.5 21.9
33 Chlorothiazide 0.19 1.11 -0.60 0.79 1.17 5.8 -3.1

Serie de Prediccién

no Compuesto Pogs® Pca” no Compuesto Poss® Pcal” no Compuesto Pogs?® Pear”
34 Griseofulvin 36.60 52.62 40 Salicylic acid 22.00 23.76 46 Zidovudine 6.93 -14.30
35 Piroxicam 35.60 32.55 41 Warfarin 21.10  40.20 47 Nadolol 3.88 7.80
36 Diazepam 3340 26.55 42 Indomethacin 20.40 27.62 48 Sucrose 1.71 -26.62
37 Alprenolol 25.30 1521 43 Estradiol 16.90 21.45 49 Atenolol 0.53 3.92

38 Metoprolol 2370  9.66 44 Dexamethasone 122 24.67 50 Terbutaline 0.47 8.49
39 Corticosterone  21.20 17.07 45 Acetylsalicylic acid 9.09  24.84 51 Ganciclovir 0.38 0.67

*tomado de Liang y col., 2000. ®Calculado con la Ec. (4.1). ‘Residual, definido como Pygicionai(0bsd)

- Piradicional (calc). 4 Residual de la validacién cruzada LOO.



Tabla 4.2. Valores experimentales (modelo tradicional y acelerado) y calculados del
coeficiente de permeabilidad (BL—>AP) en células Caco-2 de 17 compuestos, asi como

los residuales y los residuales de la validacion cruzada LOO.

x 10° (cm/s)

no Compuesto P tradicionala-(ObSd) F)«'slcelerado{JI P tradicional (calc) AC CV'Ad Pacel./Pobsd Pcalc/Pobsd.
2 Caffeine* 27.7 59.8 -- -- -- 2.16 --
5 Testosterone 39.1 66.9 25.85 132 15.64 1.71 0.66
8 Progesterone 20.3 40.6 25.96 -5.66 -6.65 2.00 1.28
9 Clonidine 27.1 41 24.18 292 328 1.51 0.89
10 Propranolol 33.2 322 28.26 494 574 0.97 0.85
15 Telmisartan 42.5 354 40.83 1.67 4.86 0.83 0.96
16 Hydrocortisone 15.9 28.8 12.49 341 3.74 1.81 0.79
18 Scopolamine 14.2 19.5 11.69 251 274 1.37 0.82
21 Bremazocine 19.1 20.3 25.80 -6.70 -7.62 1.06 1.35
22 Urea 7.91 9.84 17.28 -9.37 -10.74 1.24 2.18
24 Cimetidine 1.67 1.94 1.26 041 049 1.16 0.75
25 Methyl scopolamine 1.78 231 10.03 -8.25 -9.07 1.30 5.64
26 Hydrochlorothiazide 1.46 1.21 0.37 1.09 1.66 0.83 0.25
27 Acebutolol 10.70 6.22 10.12 0.58 0.63 0.58 0.95
28 Ranitidine 3.49 1.36 -4.99 8.48 1140 0.39 -1.43
29 Pirenzepine 2.12 1.73 10.62 -8.50 -9.26 0.82 5.01
33 Chlorothiazide 2.64 3.03 3.42 -0.78 -1.24 1.15 1.30

*Qutlier. “tomado de Liang y col., 2000. ®Calculado con la Ec. (4.2). “Residual, definido como
Piradicional(0bsd) - Pyadicional (calc). 4 Residual de la validacién cruzada LOO.

4.2 Desarrollo del Modelo QSPerR-ADL

En orden de desarrollar una FD, el ADL fue aplicado a una data conformada por 81
compuestos con alta absorcion (Pcaco-2 2 8X10'6cm/s) y 53 compuestos con moderada-
pobre absorcion (Pcaco-2 < 8x10°cm/s) (ver Tabla 4.3). El mejor modelo discriminante

obtenido fue el siguiente:

frmp) = 4.1493 +0.07622:qo(X) -0.00475G(X) -0.00462:92"(x) +2.08 X107 q10"(X)
- 0.1099 g3, () +0.03735Mqa (x) —9.6x10°7 ggL(x) —0.02427Fq1. (%) (4.3)

N =134 A =0.48 D’=4518 F(8.125) = 16.878 p< 0.0000

El modelo clasifica correctamente el 81.13% de los compuestos con moderada-pobre
absorcion y el 96.30% de los compuestos con alta absorcion. El porcentaje global de
buena clasificacion para esta serie de 134 compuestos fue de 90.30%. Solo 13

compuestos fueron mal clasificados, tres de ellos con alta absorcion fueron clasificados



Tabla 4.3. Permeabilidad en células Caco-2 de 134 compuestos estructuralmente diversos.

Compounds Ref Pogs® Compounds Ref Pogs® Compounds Ref Pogs®
Acebutolol 69 4.47 Telmisartan 7  15.14 Sulphasalazine 70 0.13
7 0.51 7 0.47 7 0.3
Acebutolol ester 69  77.62 76 0.97 7 0.3
Acetylsalicylic acid 70 2.4  Terbutaline 70  0.38 Taurocholic acid 17 34.67
17 30.9 75  1.04 TIbuprophen 17 525
7 9.12 Chlorpromacine 7 19.95 Amiloride 72 0.78
Aciclovir 17 2 Clonidine 17 30.2 Alfentanil 72 310
7 0.25 7  21.88 Cumarin 9 77.62
Alprenolol 70 40.74 Chlorotiazide 7 0.19 Theophyline 9 44.67
8 40.74 Corticosterone 70 54.95 Epinephrine 9 0.95
69  75.86 7  21.38 Guanoxan 9 19.5
7 25.12 8 54.5 Guanabenz 9 7244
71 38.3 Desipramine 17  21.38 Lidocaine 9 61.66
72 242 7  24.55 Tiacrilast 9 12.59
Alprenolol ester 69 107.15 Dexamethasone 70  12.59 Nitrendipine 9 1698
Aminopyrine 7 36.31 75  26.92 Fleroxacin 9 1549
Artemisinin 73 30.4 17  23.44 Diltiazem 9 48098
Artesunate 73 4 7 12.3 Verapamil 9 26.3
Dexamethasone-[3-
Atenolol 70 0.2 D-glucoside 75  0.44 Mibefradil 9 1349
Dexamethasone-[3-
8 0.2 D-glucuronide 75 1.15 Bosentan 9 1.05
74 0.47 Diazepam 17 70.79 Proscillaridin 9 0.63
0.52 7  33.11 Ceftriaxone 9 0.13
0.23 72 756 Remikiren 9 0.74
73 0.13 7 33.4 Squinavir 9 0.55
16 4 Dopamine 7 9.33 Olsalazine 70  0.11
75 1.16 Doxorubicin 17  0.16 Glycine 17 80
76 0.19  Erithromycin 17 3.72 Amoxicillin 75 033
71 0.2  Estradiol 7 19.95 Enaprilate 75  0.62
72 1 Felodipine 8 2291 Lisinopril 75  0.05
Azithromycin 17 1.05 Fluconazole 17  29.51 Gabapentin 77 433
Penicillin G 17 1.95 Ganciclovir 15 2.69 77 1.5
Betaxolol 69 95.5 7 0.38 Raffinose 72 0.05
Betaxolol ester 69 95.5 7 0.38 Sildenafil 72 87
Tenidap 17  51.29 Gliseofulvin 7  36.31 Antipyrine 76 47.23
Bremazocine 7 7.94 H216/44 8 0.91 72 215
Caffeine 17 50.5 71 1.14 Ciprofloxacin 72 1.9
7 30.9 Hidrochlorothiazid 74  1.51 Imipramine 17 14.13
75 84 7 0.51 Indomethacin 7  25.12

16  21.4 Oxazepam 72 246 Lactulose 72 0.27




Tabla 4.3. Cont.

Compounds Ref Pogs® Compounds Ref Pogs® Compounds Ref Pogs®
Labetalol 7 7  Nordazepam 72 307 Testosterone 8 51.8
Mannitol 70 0.18 Metolazone 72 6.1 7 24.9
15 3.24 Oxprenolol 69 66.07 75 445
17 0.65 72 120 9 58.88
0.38 Oxprenolol ester 69 97.72 Timolol 69 44.67
2.63 Phencyclidine 7 2455 7 12.88
76 0.12 Phenytoin 7  26.92 Timolol ester 69 79.43
16 0.5 Pindolol 7 16.6 Trovafloxacin 17 302
75 0.17 Pirenzepine 7 0.44 Uracil 7 427
77 0.83 Piroxicam 7  35.48 Urea 7 4.57
Meloxicam 7 19.95 76  46.25 Valproic acid 17 48
Methanol 15 131.83 Practolol 70  0.89 Warfarin 70  38.02
Methotrexate 17 1.2 8 0.89 7  20.89
Methylscopolamine 7 0.79 9 1.38 9 53.7
Metoprolol 70 26.92 71 092 Ziduvudine 7 692
8 26.92 72 3.5 Ziprasidone 17 123
76 18.8 Prazocin 17  43.65 Cephalexin 73 0.18
71  26.71 Progesterone 15 78.23 Gly-Pro 76 6.1
72 92 7 23.7 D-glucose 76 17.53
Nadolol 7 3.89 Propranolol 70  41.69 L-Phenylalanine 76 18.37
16 4.5 8  41.69 Ketoprofen 76 23.15
Naloxone 17  28.18 69  83.18 Furosemide 76 0.29
Naproxen 15 74.13 17 27.54 Sulpiride 72 0.39
Nevirapine 7 30.2 7  21.88 SB 209670 72 8.8
Nicotine 7 19.5 73 11.2 SB217242 72 70
D-Phe-L-Pro 17 443 71  43.03 Cimetidine 74 0.5
BvaraU 16 4 16 148 17 3.09
Pravastatin 16 2.3 Sumatriptan 17 3.02 7 1.37
L-Glutamine 75 0.85 Propranolol ester 69 104.71 76 0.35
SQ-29852 16 0.02 Quinidine 17  20.42 Hydrocortisone 8 21.38
Foscarnet 72 0.05 Ranitidine 7 0.49 15 354
Sucrose 7 1.7 Salicylic acid 70 12.02 7 15.85
75 0.71 7 21.88 77 44.67
Chloramphenicol 17 20.42 Scopolamine 7 11.75 75 129

*Coeficiente de permeabilidad: P .o (AP—)BL)XIO'écm/s, obtenido de diferentes fuentes (Ref): “Hovgaard
y col., 1995; ®Yazdanian y col., 1998; “Artursson, 1990 ; dyee, 1997 ; ‘Artursson y Karlsson, 1991 ;
TArtursson y Magnusson, 1990 ; ®Stenberg y col., 2001; "Gres y col., 1995; 'Hilgendorf y col., 2000;
jAugus~tijns y col., 1996 ; ¥Rubas y col., 1993; 'Camenisch y col., 1998; ™Collett y col., 1996; "Chong y col.,
1997; "Stewar y col., 1995.



Tabla 4.4. Resultados de la clasificacion de los compuestos en la SE y en la SP externa

usando la FD obtenida con los indices cuadraticos totales y locales.

Compuestos  Prob®  Prob-cv” Compuestos Prob® Prob-cv® Compuestos Prob®  Prob-cv”
Serie de Entrenamiento
Grupo de alta absorcién (H)
Acebutolol ester 0.54 0.52 Meloxicam 0.66 0.61 Valproic acid 0.88 0.87
Acetylsalicylic acid 0.89 0.89 Methanol 0.94 0.94 Warfarin 0.98 0.98
Alprenolol 0.92 0.91 Metoprolol 0.91 0.91 Ziprasidone 0.91 0.90
Alprenolol ester 0.91 0.91 Naloxone 0.94 0.94 D-glucose 0.18%  0.14*
Aminopyrine 0.97 0.97 Naproxen 0.98 0.98 L-Phenylalanine 0.82 0.80
Artemisinin 0.93 0.92 Nevirapine 0.87 0.87 Ketoprofen 0.98 0.98
Betaxolol 0.84 0.84 Nicotine 0.97 0.97 SB 209670 0.96 0.95
Betaxolol ester 0.89 0.88  Oxprenolol 0.83 0.83 SB 217242 0.98 0.98
Bremazocine 0.94 0.94 Oxprenolol ester 0.88 0.88  Sildenafil 0.73 0.70
Caffeine 0.91 0.90 Phencyclidine 0.98 0.98 Oxazepam 0.97 0.96
Chloramphenicol 0.51 0.49* Phenytoin 0.68 0.65 Nordazepam 0.96 0.96
Chlorpromacine 0.99 0.99 Pindolol 0.69 0.66  Antipyrine 0.98 0.98
Clonidine 0.86 0.86 Piroxicam 0.79 0.76  Alfentanil 0.81 0.78
Corticosterone 0.71 0.69 Prazocin 0.83 0.82 Cumarin 0.99 0.99
Desipramine 0.97 0.97 Progesterone 0.97 0.97 Theophyline 0.75 0.72
Dexamethasone 0.73 0.72  Propranolol 0.96 0.96 Guanoxan 0.70 0.63
Diazepam 0.99 0.99  Propranolol ester 0.97 0.97 Guanabenz 0.82 0.78
Dopamine 0.65 0.63  Quinidine 0.96 0.96 Lidocaine 0.89 0.89
Estradiol 0.93 0.93 Salicylic acid 0.80 0.79 Tiacrilast 0.89 0.88
Felodipine 0.98 0.98 Scopolamine 0.87 0.87 Nitrendipine 0.95 0.95
Fluconazole 0.88 0.87 Taurocholic acid ~ 0.00*  0.00* Fleroxacin 0.98 0.98
Gliseofulvin 0.99 0.99 Telmisartan 1.00 1.00 Diltiazem 0.97 0.97
Hydrocortisone 0.51 0.49*% Tenidap 0.84 0.83 Verapamil 0.99 0.99
Ibuprophen 0.94 0.94 Testosterone 0.93 0.93  Mibefradil 0.96 0.96
Imipramine 0.99 0.99 Timolol 0.60 0.57 Squinavir 0.68 0.23*
Indomethacin 0.98 0.98 Timolol ester 0.59 0.53 Glycine 0.84 0.81
Labetalol 0.16*  0.11* Trovafloxacin 0.92 0.91 D-Phe-L-Pro 0.59 0.59
Grupo de moderada-pobre absorcion (M-P)

Acebutolol 0.79 0.77 Nadolol 0.37*  0.33* Lactulose 1.00 0.99
Aciclovir 0.97 0.97 Olsalazine 0.83 0.81 Foscarnet 0.97 0.97
Artesunate 0.08*  0.05* Pirenzepine 0.27*  0.10* Ciprofloxacin 0.23*  0.21*
Atenolol 0.58 0.55 Practolol 0.45*  0.43* Amiloride 0.97 0.94
Azithromycin 0.96 0.94 Ranitidine 0.67 0.62 Epinephrine 0.69 0.66
Penicilina G 0.67 0.66  Sucrose 1.00 1.00 Bosentan 0.67 0.57
Chlorotiazide 1.00 1.00 Sulphasalazine 0.97 0.96 Proscillaridin 0.56 0.51
Cimetidine 0.40*  0.33* Sumatriptan 0.86 0.85 Ceftriaxone 1.00 0.99
Dexamethasone

-B-D-glucoside 0.93 0.92 Terbutaline 0.60 0.56 Remikiren 0.99 0.99
Dexamethasone

-B-D-glucuronide 0.96 0.96 Uracil 0.03*  0.02* Gabapentin 0.25*  0.11*
Doxorubicin 0.71 0.62 Urea 0.47*  0.38% BVaraU 0.94 0.94
Erithromycin 0.99 0.99 Ziduvudine 0.99 0.99 Pravastatin 0.88 0.87
Ganciclovir 0.96 0.96 Cephalexin 0.88 0.87 Amoxicillin 0.96 0.96
H216/44 0.22*  0.16* Gly-Pro 0.63 0.61 Enaprilate 0.51 0.49%*




Tabla 4.4. Cont.

Compuestos Prob® Prob-cv® Compuestos ~ Prob®  Prob-cv® Compuestos  Prob® Prob-cv®
Hidrochlorothiazide  0.97 0.95  Furosemide 1.00 1.00  Lisinopril 0.97 0.96
Mannitol 0.95 0.87  Sulpiride 0.99 0.99 SQ-29852 0.91 0.90
Metthotrexate 1.00 1.00  Raffinose 1.00 1.00  Glutamine 0.82 0.79
Methylscopolamine  0.85 0.75 Metolazone 0.94 0.94

Serie de Prediccion Externa

(Simulacidn de un ‘screening’ virtual de compuestos anti-VIH)

Compuestos Ref. P Obs.* Class® propd  F (%0

DMP450 78 36.8 H 0.56 NA

DMP850 78 12.4 H 0.54 NA

DMPS851 78 5.2 M-P 0.68 NA

Indinavir 78 6.0 M-P 0.76 65

Ritonavir 78 3.9 M-P 0.99 60-80

Nelfinavir 78 34 M-P 0.80 20-80

Amprenavir 78 21.6 M-P 0.68%* NA

(Simulacién de un ‘screening’ virtual de 6-fluoroquinolonas)

Compuestos Ref. P Obs.® Class’ Prob® P(BL-AP) ‘Efflux Ratio’
x10°cm/s P BL-ApPap-BL

CNV 97100 79 3.6 H 0.81%* 14.0 3.88

CNV 97101 79 21.8 H 0.93 25.4 1.17

CNV 97102 79 16.8 H 0.93 21.1 1.25

CNV 97103 79 15.2 H 0.92 17.5 1.15

CNV 97104 79 13.9 H 0.92 17.8 1.28

*Probabilidad calculada para cada subconjunto . "Probabilidad calculada para cada subconjunto usando el
proceder de validacion cruzada LOO. “Coeficiente de permeabilidad: Pcyeo.2 (AP—)BL)X10'6cm/s, obtenido
de la literatura (Aungst y col., 2000; Ruiz-Garcia y col., 2002). *Resultados de la clasificacion de los
compuestos anti-VIH y de los derivados de 6-fluoroquinolonas obtenidos por la Ec. 4.3; H: Grupo de alta
absorcion (P>8 x10°cm/s) y M-P: Grupo de moderada-pobre absorcion (P<8 x10°cm/s). *Biodisponibilidad
oral en humanos (%). Clasificaciones incorrectas estan marcadas con un asterisco ().

como de moderada-pobre (2.24%, falsos negativos) y diez pertenecientes al grupo de
moderada-pobre absorcion fueron erroneamente clasificados como farmacos con alta
penetracion (7.46%, falsos activos). Si la diferencia de clasificacion entre el grupo de alta
y moderada-pobre absorcion no difiere mas del 5%, estos compuestos fueron entonces
tomados como no clasificados. Tomando en cuenta esta relacion, el porcentaje de buena
clasificacion para los grupos de alta y moderada-pobre absorcion fue de 93.82% vy
79.25%, respectivamente. Sin embargo, estos compuestos mal clasificados fueron mal
predichos en el procedimiento de validacion cruzada LOO.

Desde un punto de vista practico, en el desarrollo de la FD, es considerado maés

importante la prediccion (menor %) de falsos negativos porque ellos son compuestos que



podrian ser rechazados por la pobre permeabilidad predicha y entonces ellos nunca serian
evaluados experimentalmente y su verdadera absorcidén nunca se descubriria.

Por el contrario, los falsos activos eventualmente pueden ser detectados. En la Tabla 4.4
se muestran los resultados de la clasificacion y las probabilidades posteriores para los 134
compuestos de la SE.

Para acceder a la predictibilidad de la FD el proceso de validacion cruzada ‘leave-one-
out’ fue llevado a cabo. Usando este enfoque, el modelo discriminante clasifica
correctamente el 79.24% y 92.52% de los compuestos en la SE pertenecientes a los
grupos de moderada-pobre y alta absorcidn, respectivamente. La clasificacion global del
procedimiento de validacion cruzada LOO fue 87.31%. Varios compuestos (17) fueron
mal clasificados, 6 con alta absorcion fueron clasificados como de moderada-pobre
(4.47%, falsos negativo) y 11 perteneciente al grupo de moderada-pobre absorcion fueron
erroneamente clasificados como farmacos de alta (8.20%, de falsos positivos). Si el
criterio de no clasificados es aplicado al proceso de validacion cruzada desarrollado, solo
14 compuestos fueron mal clasificados, incrementandose el porcentaje de buena

clasificacion global de la validacion cruzada a 89.55%.
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Figura 4.1. Comportamiento del porcentaje de buena clasificacion global cuando n varia

en el procedimiento de validacion cruzada LOO.



Para un exhaustivo analisis del poder predictivo de la FD obtenida un segundo
procedimiento de validacion cruzada fue llevado a cabo. La validacion interna ‘leave-n-
out’ fue desarrollada en el modulo de arboles de clasificacion como se ha descrito
anteriormente. El modelo mostr6 un 87.5, 85.6, 84.7, 85.0, 85.3, 83.5, 84.1, 86.2, 859 y
85.9% de buena clasificacion global cuando n fue de 2 a 11 en el procedimiento de
validacion cruzada. El modelo se estabilizé alrededor del 85.9% cuando n fue > 9 (ver
Figura 4.1).

También, para examinar el poder predictivo del modelo encontrado, una SP externa de 12
compuestos fue evaluada. Esta serie de compuestos estd conformada por dos sub-series,
previamente reportadas como agentes antivirales y antimicrobianos, los cuales han sido
evaluados por las ecuaciones de clasificacion. El primer conjunto de farmacos esta
compuesto por 4 péptidos lineales y 3 nuevos andlogos ciclicos de urea inhibidores de la
proteasa (Aungst y col., 2000). El segundo conjunto estd conformado por 5 nuevos
derivados de fluoroquinolonas (Ruiz-Garcia y col., 2002). En la parte inferior de la Tabla
4.4 aparecen los resultados de la SP externa.

Como puede ser observado, en ambas series, la predictibilidad y robustez del modelo
fueron probadas ya que solo dos compuestos fueron mal clasificados, uno en cada grupo
de prueba (Amprenavir y CNV 97100 con Pcueo2 de 21.6 y 3.6, respectivamente). El
porcentaje de buena clasificacion global en esta SP fue de 83.33%. Si nosotros
consideramos la SE y la SP como una sola serie, el porcentaje de buena clasificacion

global fue de 89.72 %.

4.3 Comparacién con otros Métodos Computacionales

Finalmente, para demostrar el verdadero mérito de este enfoque, nosotros desarrollamos
una comparacion directa con otras aproximaciones tedricas. En conexidn, tres
experimentos virtuales fueron llevados a cabo: 1) con una data de 17 compuestos
estructuralmente diversos estudiados por Waterbeemd y Camenisch., donde fueron
usados 26 descriptores moleculares que describen la lipofilia, la capacidad de enlace de
Hidrégeno y la talla molecular, entre otros rasgos estructurales (van de Waterbeemd y
Camenisch, 1996), 2) con una data de 30 farmacos estructuralmente diversos estudiados

por Kulkarni y col., donde varios descriptores derivados de la interaccion soluto-



Tabla 4.5. Resultados de los modelos QSPerR desarrollados, usando los indices
cuadraticos, para las diferentes datas y comparacion con los modelos reportados para la

prediccion de Peyeo-n.

Ec.o Modelos n R Rcv S F
fuente®
Primer experimento virtual: 17 compuestos (van de Waterbeemd y Camenisch, 1996)
Ec. 44 Log Pcaco-2=-4.553- 17 0920 0.860 0.436 38.692
0.00247MgsL(x)
+0.001618 go"'(x)
van de Ecuacion (4) en referencia a 17 0.884 0.836 0.520 25.2
Water-
beemd y
col.?
Segundo experimento virtual: 30 compuestos (Kulkami y col., 2002)
Ec. 4.5 Pcaco-2=31.2842-0.72 gL (x) 30 0.877 0.841 4.974 28.737
-5.7841x107 s "(x)
+0.017693 Fqa(x)
Ec. 4.6 Pcaco-2=31.42089 -1.5847'qu|_(x) 30 0.887 0.839 4.874 22959

-5.438x107Fgs (%)
+0.01617Fqa(x) +0.12 g3 (x)

Kulkarniy  Ecuacién (4) en referencia b 30 0.894 0.860 - -
col.”
Kulkarniy  Ecuacion (5) en referencia b 30 0.905 0.866 - -
col.”

Tercer experimento virtual: Data completa, 51 compuestos (Ren y Lien, 2000)
Ec.4.7 Log Pcaco-2=1.849 —3.326x10 51 0.800 0.761 0.471 13.068

5. H
Q7 (x)

+7.48x10™*qa (x)-.031Fqr. (x)
+1.906x107Fg3.(x)-1.309 X107
4.H
qrL(x)
+1.485x10°Hg14L(x)
Ec. 4.8 L0g Pcaco-2=1.907+-4.12x10" 49 0849 0.75 0.414 18.107
“g7"(x)
+9.423x10™ 031 (x)-0.0387Fq1 (x)
+2.25x107 g (x) —1.12x10"

R (x)
+1.478x10°Hg14L(x)

Reny Lien® Ecuacion (6) en referencia ¢ 51 0.797 - 0.465 19.98
Reny Lien® Ecuacion (8) en referencia ¢ 50 0.749 - 0.506 14.40
Data dividida segun la carga (Ren y Lien, 2000)

Ec. 4.9 Log Pcaco-2=0.809-0.0224 7z (x) 17 0915 0.854 0.324 35.768

(NC) +1.222x107q:"(x)




Tabla 4.5. Cont.

Ec.o0 Modelos n R Rcv S F
fuente®
Ec. 4.10 Log Pcaco-2=1.335-0.0718""g2(x) 17 0.967 0.894 0.219 43.830
(NC) +0.0183 g3 (x)+1.1069x10

()

-4.202:02(x)
Reny Lien® Ecuacion (11) en referencia ¢ 17 0.968 - 0.217 44.54
Ec. 4.11 Log Pcaco-2=1.0249-0.137Fqo. "(x) 26 0.833 0.784 0.438 16.618
(CC) +2.875x10701(x)+0.0997 Eqoy (x)
Ec. 4.12 Log Pcaco-2=1.463-0.0184Fq1 (x) 23 0.936 0.894 0.299 19.053
(CC) +4.315x10°® oL (x)+7.416x10°

*0a(%)

-3.367x107 o (x)-1.433qa(x)
=7.272x107 Mg (x)

Reny Lien® Ecuacion (17) en referencia ¢ 26 0.901 - 0.352 22.60
Reny Lien® Ecuacion (16) en referencia c 25 00915 - 0325 3587
Ec. 4.13 Log Pcaco-2=1.186-0.115 "ga,(x) 8 0975 094 0.172 48.591
(AC) +0.359 "o (x)

Ren y Lien® Ecuacion (20) en referencia ¢ 8 0.931 - 0.284 16.38

“van de Waterbeemd y Camenisch, 1996; "Kulkarni y col., 2002; “Ren y Lien, 2000.

membrana y solvatacion y disolucion intermolecular fueron utilizados (Kulkami y col.,
2002) y, 3) con una data de 51 farmacos no relacionados estructuralmente estudiados por
Ren and Lien donde varios propiedades fisico-quimicas fueron introducidas (Ren y Lien,
2000). Los resultados de la regresion para las diferentes datas, usando los indices
cuadraticos totales y locales, y la comparacion con los modelos reportados de Pcyeo2 son
dados en la Tabla 4.5.

Los parametros estadisticos de estas ecuaciones evidencian la alta calidad estadistica de
los modelos desarrollados usando los indices cuadraticos, los cuales son similares a los
computados con otros enfoques. En el primer experimento virtual, los estadisticos de la
Ec. 4.4 fueron superiores que los obtenidos por van de Waterbeemd y col., el cual utilizo
dos componentes principales (extraido de 26 parametros fisico-quimicos) como variables
para la descripcion del Log Pcago-2-

En la segunda comparacion, los estadisticos obtenidos por nuestro enfoque (Ec. 4.5 y Ec.
4.6) son ligeramente mas bajos que los obtenidos por Kulkarni y col. (Kulkarni y col.,

2002). Esto es logico si tenemos en cuenta que los descriptores utilizados en esos



estudios tienen en cuenta la estructura tridimensional de las moléculas y su interaccion
directa con las membranas biologicas, o sea, que son indices especificos para este tipo de
propiedades.

Finalmente, los modelos obtenidos con nuestro enfoque para la misma data de 51
compuesto reportada por Ren y Lien (Ec. 4.7 y Ec. 4.8) y cuando estos compuestos
fueron divididos en tres subgrupos segun su carga neta: compuestos neutros (NC: Ec. 4.9
y Ec. 4.10), compuestos cationicos (CC: Ec. 4.11 y Ec. 4.12) y compuestos anidonicos
(AC: Ec. 4.13), tuvieron pardmetros estadisticos superiores a los obtenidos a estos
autores. Es importante destacar, que la division de la data en sub-series segln su carga
neta provee una informacion valiosa, es decir, permite entender la contribucion de varias
propiedades anulando el efecto de la carga. Como puede ser observado en la Ec. 3.1, la
carga de la molécula es uno de los efectos que influye sobre la permeabilidad de los
farmacos, lo cual estd en relacion con la carga negativa de las membranas bioldgicas
(Conradi y col., 1996). El efecto de la carga en la permeabilidad puede estar evidenciado
en la mejora significativa de los parametros estadisticos de las ecuaciones que modelan

los tres conjuntos por separado.

4.4 Fuerzas que Dirigen la Permeabilidad de Farmacos en Células de Caco-2

Como puede ser observado, tanto en los modelos de regresion como en la FD, se incluyen
variables que estdn muy relacionadas con los factores que influyen en la permeabilidad
(ver Ec. 2.2). Todos estos factores estan muy relacionados con rasgos estructurales de las
moléculas. Por ejemplo, en la FD (Ec. 4.3), las variables HaaL (%), MgaL(x) y HasL(X) tienen
influencia de la capacidad de enlace de hidrégeno (atomos donadores de atomos de
hidrégeno), mientras que la variable g1 "(x) contiene informacién sobre el nimero de
atomos aceptores de hidrogeno y de la carga de la molécula. Esta ultima variable también
influye en la capacidad de enlace de hidrogeno. Si la contribucion total de todos estos
descriptores es analizada, un valor negativo es obtenido lo cual es razonable ya que
cuando el numero de heteroatomos y hidrégenos unidos a heterodtomos en la molécula se
incrementa, la permeabilidad de las mismas a través de las membranas bioldgicas
decrece. Este efecto estd muy relacionado con el decrecimiento de la lipofilia de la

molécula y con la posibilidad de ionizacion y desarrollo de altas densidades electronicas.



Ya hemos comentado que la influencia de la carga, ademads de influir en la lipofilia de la
molécula, también influye en la permeabilidad debido a la carga negativa de las
membranas biologicas (Conradi y col., 1996).

Otro descriptor incluido en la FD es go(X), el cual presenta contribucién positiva a la
propiedad. Como ya hemos comentado, esta variable tiene informacién del peso
molecular (composicidon) y consecuentemente de la talla molecular. Por esta razon, si el
numero de heterodtomos aumenta en una molécula (contribucion negativa al coeficiente
de permeabilidad) la influencia cuadratica de estos en (o(X), puede incrementar la
absorcion intestinal por aumento de la talla molecular. Tomando este andlisis en
consideracion, podemos decir que para una buena absorcidon intestinal de un nuevo
candidato a farmaco, este debe estar caracterizado por un rango optimo de su capacidad
de enlace de hidrogeno, de lipofilia y de talla molecular (Stenberg y col., 2000).

En el caso de los modelos de regresion lineal, los indices cuadraticos totales y locales de
diferentes 6rdenes contribuyen de forma similar a la propiedad que en la FD. En cambio,
en la Ec. 4.1 aparece una variable [ (X)] que indica la presencia y talla de los sistemas
aromaticos. Finalmente, en orden de describir los valores de Pcyco. (AP—BL) v Peaco-2
(BL—>AP) los descriptores seleccionados en el proceso de regresion, en ambas
ecuaciones no son los mismos. Este hecho sugiere que el proceso de transporte es
diferentes en las dos direcciones, ya que por ejemplo algunos compuestos pueden ser
sustratos de bombas celulares, denominadas en la literatura anglosajona como ‘cellular
efflux pumps’ (Liang y col., 2000). Durante los ultimos afos el modelo celular Caco-2 ha
sido utilizado para determinar si las NEQ son sustratos de bombas celulares como la
glicoproteina-P, la cual esta sobreexpresada en estos cultivos celulares. Los compuestos
que son sustratos de alguna proteina/mecanismo de bomba celular tiene valores Paco-
2(BL—>AP) mayores que Pccor (AP—BL) y para compuestos que no son sustratos la
razén entre estos valores es aproximadamente uno (Liang y col., 2000). Esta razon es
denominada razén de permeabilidad direccional [PDR, Permeability Directional Ratio,
PDR = BL—>AP/ AP—BL)]. Por ello, el uso de los modelos QSperR-RLM en forma
combinada, permite predecir el valor de PDR para cualquier compuesto. Este enfoque

tedrico aparece como una nueva alternativa para el estudio de las bombas celulares.



4.5 *Screening’ Virtual de Pcaco-2 (“in vitro) y Extrapolacion a la Prediccion de la
Absorcién (“in vivo”) Intestinal en Humanos

Varios estudios QSAR han mostrado la importancia de la prediccion de la absorcion
intestinal en humanos (Wessel y col., 1998; Clark, 1999; Palm y col., 1997; Chiou y
Barve, 1998; Zhao y col., 2001) y la llamada regla de los cinco ha probado ser un método
rapido de ‘screening’ de compuestos que presentan pobre absorcion (Lipinski y col.,
1997). En el presente estudio nosotros simularemos una busqueda virtual del perfil de
absorcion de 241 compuestos (Zhao y col., 2001), usando la FD obtenida. El objetivo
fundamental de este enfoque es evaluar la capacidad de la FD en la prediccion de la
absorcion intestinal en humanos. Como los compuestos seleccionados para el ‘screening’
virtual fueron obtenidos de diferentes fuentes, solo los primeros 145 compuestos (data de
mejor calidad, clasificada como OK y Good por Zhao y col., 2001) deben ser usados
como un mejor criterio de comparativo, aunque los restantes compuestos también fueron
evaluados pero sus valores de absorcion en humanos (Abs%) son considerados ‘menos
reales’ (Zhao y col., 2001). Los valores experimentales de Abs% y los resultados de la
evaluacion de los compuestos en la FD son mostrados en la Tabla 4.6. En esta Tabla
nosotros damos los valores de probabilidad posterior calculada a partir de la distancia de
Mahalanobis [P(H) and P(M-P)] para cada compuesto; AP% = [P(H) - P(M-P)]x100,
donde P(H) es la probabilidad con que la ecuacion clasifica un compuesto con Pcyeo-2 > 8
x10°cm/s. Contrariamente, P(M-P) es la probabilidad con que el modelo clasifica un
compuesto con Pcyeon <8 x10%cm/s. Este valor (AP%) toma valores positivos cuando
P(H) > P(M-P) y negativo de otra forma. Por tanto, cuando el AP% es positivo (negativo)
el compuesto es clasificado como de alta absorcion (Moderada-Pobre).

Como puede observarse en la Tabla 4.6, de los 123 compuestos con alta absorcién en
humanos [Abs % >70; ver columna ocho con su data de absorcion o valores promedios
extraidos de la literatura], el modelo (Ec. 4.3) clasifica 103 compuestos en el grupo de
alta absorcion (Pcaeo2 > 8 X10'6cm/s) para un 83.74% de correspondencia de los valores
predichos “in vitro” de permeabilidad (Caco-2) y los valores reportados de absorcion
humana. Para los 22 compuestos con moderada-pobre absorciéon (Abs % < 70), 17

compuestos fueron bien clasificados por la Ec. 4.3, para un 77.27% de correspondencia



Tabla 4.6. Resultados del ‘screening’ virtual de 241 farmacos.

Compuesto ProbH* Prob M-P®* AP%° %Abs. 9%Abs®  %Bio.!  %Abs.?
1-Cisapride 0.65 0.35 30.20 100 100 100
2-Valproic acid 0.88 0.12 75.35 100 ~100  90(68-100) 100
3-Salicylic acid 0.80 0.20 60.62 100 100 100
4-Diazepam 0.99 0.01 97.79 97-100 100 100
5-Sudoxicam 0.67 0.33 33.14 100 100
6-Glyburide 0.02 0.98 -96.46 100
7-Gallopamil 0.99 0.01 98.20 ~100 15 100
8-Mexiletine 0.97 0.03 94.07 100 88 100
9-Nefazodone 0.93 0.07 85.33 100 15-23 100
10-Naproxen 0.98 0.02 96.25 94-99 100 99 99
11-Lamotrigine 0.78 0.22 56.90 70 98 98
12-Tolmesoxide 0.99 0.01 98.03 100 85 98
13-Disulfiran 0.91 0.09 82.59 91 97
14-Torasemide 0.03 0.97 -94.36 96 96
15-Metoprolol 0.91 0.09 82.94 95-100 >90 50 95
16-Naloxone 0.00 1.00 -100.00 91
17-Terazocin 0.79 0.21 57.18 91 ~100 90 90
18-Sulindac 0.00 1.00 -100.00 90 90
19-Sultopride 0.82 0.18 63.56 100 ~100 89
20-Topiramate 0.00 1.00 -99.12 81-95 86
21-Tolbutamide 0.09 0.91 -82.98 85
22-Propiverine 0.99 0.01 97.96 84 84
23-Digoxin 0.02 0.98 -96.95 67 81
24-Mercapto ethane

sulfonic acid 0.75 0.25 50.49 77
25-Cimetidine 0.60 0.40 20.22 62-98 60 64
26-Furosemide 0.00 1.00 -99.26 61 61 61 61
27-Metformin 0.40 0.60 -19.57 50-60 53
28-Rimiterol 0.41 0.59 -17.69 48
29-Cymarin 0.46 0.54 -8.44 47 47
30-Ascorbic Acid 0.80 0.20 59.87 35
31-Fosfomycin 0.08 0.92 -84.11 31
32-Fosmidomycin 1.00 0.00 99.91 30 30
33-k-Strophanthoside 0.99 0.01 98.20 16 16
34-Adefovir 0.00 1.00 -99.57 12 12 16
35-Acarbose 0.00 1.00 -100.00 1-2. 2
36-Ouabain 0.97 0.03 94.07 1.4 1.4
37-Kanamycin 0.00 1.00 -99.99 1
38-Lactulose 0.00 1.00 -99.53 0.6 0.6 0.6
39-Camazepan 0.99 0.01 98.53 99 100 100
40-Indomethacin 0.98 0.02 96.62 100 100 100
41-Levomorgestrel 0.97 0.03 93.03 100 100
42-Tenoxicam 1.00 0.00 99.91 100 100
43-Theophyline 0.75 0.25 49.05 96 100 100
44-Oxatomide 0.91 0.09 81.18 100 100
45-Desipramine 0.97 0.03 93.61 95-100 >95 40 100
46-Fenclofenac 0.97 0.03 93.22 100 100
47-Imipramine 0.99 0.01 98.67 95-100 >95 22-67 100
48-Lormetazepan 1.00 0.00 99.26 100 100 80 100
49-Diclofenac 0.91 0.09 81.58 100 90 100




Tabla 4.6. Cont.

Compuesto Prob H* Prob M-P® AP%°  %Abs. 9%Abs®  %Bio.!  %Abs.’
50-Granisetron 0.92 0.08 84.75 100 100 100
51-Testosterone 0.93 0.07 86.27 100 100 100
52-Caffeine 0.91 0.09 82.30 100 100 100
53-Corticosterone 0.71 0.29 4191 100 100 100
54-Ethinyl estradiol 0.97 0.03 93.07 100 ~100 59 100
55-Isoxicam 0.73 0.27 45.81 100 100
56-Lornoxicam 1.00 0.00 99.90 100 100
57-Nicotine 0.97 0.03 94.91 100 100 100
58-Ondansetron 0.99 0.01 97.89 100 100 60 100
59-Piroxicam 0.79 0.21 58.00 100 100 100
60-Verapamil 0.99 0.01 98.20 100 >90 10-52. 100
61-Progesterone 0.97 0.03 94.07 91-100 91 100
62-Stavudine 0.29 0.71 -41.62 100 100
63-Toremifene 1.00 0.00 99.89 100 100
64-Cyproterone acet. 0.99 0.01 98.19 100 100
65-Praziquantel 0.96 0.04 92.64 100 100
66-Cicaprost 0.69 0.31 38.42 100 100
67-Aminopyrine 0.97 0.03 93.79 100 100
68-Nordazepam 0.96 0.04 92.58 99 99 99
69-Carfecillin 0.06 0.94 -87.04 100 99
70-Prednisolone 0.61 0.39 21.45 99 70-100 99
71-Propranolol 0.96 0.04 91.58 90-100 >90 30 99
72-Viloxazine 0.91 0.09 82.45 100 ~100 61-98 98
73-Warfarin 0.98 0.02 96.88 98 ~100 93-98 98
74-Atropine 0.88 0.12 76.86 90 98
75-Minoxidil 0.78 0.22 55.17 95 98
76-Clofibrate 0.98 0.02 95.78 96 95-99 97
77-Trimethoprim 0.75 0.25 50.53 97 92-102 97
78-Venlafaxine 0.95 0.05 90.49 92 97
79-Antipyrine 0.98 0.02 95.26 100 ~100 97 97
80-Bumetanide 0.01 0.99 -98.81 100 100 ~100 96
81-Trapidil 0.92 0.08 84.09 96 96
82-Fluconazole 0.88 0.12 76.60 95-100 >90 95
83-Sotalol 0.05 0.95 -89.61 95 ~100 90-100 95
84-Codeine 0.98 0.02 96.99 95 91 95
85-Flumazenil 0.98 0.02 97.00 95 >95 16 95
86-Ibuprofen 0.94 0.06 88.38 100 95
87-Labetalol 0.16 0.84 -68.70 90-95 >90 33 95
88-Oxprenolol 0.83 0.17 66.92 97 90 50 95
89-Practolol 0.55 0.45 10.51 95 ~100 95
90-Timolol 0.60 0.40 19.08 72 >90 75 95
91-Alprenolol 0.92 0.08 83.35 93-96 >93 93
92-Amrinone 0.74 0.26 48.93 93 93
93-Ketoprofen 0.98 0.02 95.23 100 ~100 >92 92
94-Hydrocortisone 0.51 0.49 2.85 89-95 84-95 91
95-Betaxolol 0.84 0.16 68.82 90 90 80-89 90
96-Ketorolac 0.98 0.02 96.14 100 Well 80-100 90
97-Meloxicam 0.66 0.34 31.42 90 90 90
98-Phenytoin 0.68 0.32 35.01 90 90 90 90
99-Amphetamine 0.89 0.11 77.18 90
100-Chloramphenicol 0.51 0.49 1.33 90 80 90
101-Felbamate 0.09 0.91 -82.38 90-95 102 90
102-Nizatidine 0.29 0.71 -41.42 99 >90 90




Tabla 4.6. Cont..

Compuesto Prob H* Prob M-P°  AP%°  9%Abs.”  9%Abs® %Bio.! %Abs.?
103-Alprazolam 0.99 0.01 98.83 80-100 90
104-Tramadol 0.96 0.04 91.50 65-75 90
105-Nisoldipine 0.96 0.04 92.96 89
106-Oxazepam 0.97 0.03 93.08 97 ~100 92.8 89
107-Tenidap 0.84 0.16 68.23 90 89 89
108-Dihydrocodeine 0.99 0.01 97.80 20 88
109-Felodipine 0.98 0.02 96.10 100 100 16 88
110-Nitrendipine 0.95 0.05 89.75 23 88
111-Saccharin 0.52 0.48 3.68 97 88 88
112-Mononidine 0.63 0.37 25.07 88 87
113-Bupropion 0.92 0.08 84.73 87 87 87
114-Pindolol 0.69 0.31 37.54 92-95 >90 87 87
115-Lamivudine 0.12 0.88 -76.60 86-88 85
116-Morphine 0.96 0.04 91.17 100 ~100 20-30 85
117-Lansoprazole 1.00 0.00 99.89 85 85
118-Oxyfedrine 0.90 0.10 80.63 85 84
119-Captopril 0.51 0.49 1.18 77 71 62 84
120-Bromazepam 0.95 0.05 89.68 84 84 84
121-Acetylsalicylic acid 0.89 0.11 78.05 82
122-Sorivudine 0.06 0.94 -88.69 82 82 61 82
123-Methylprednisolone 0.01 0.99 -97.13 82 82 82
124-Mifobate 0.90 0.10 80.95 81
125-Flecainide 0.94 0.06 88.15 81 81
126-Quinidine 0.96 0.04 92.41 80 81 81 81
127-Piroximone 0.58 0.42 15.56 81 80
128-Acebutolol 0.21 0.79 -58.53 90 90 50 80
129-Ethambutol 0.23 0.77 -53.61 75-80 80
130-Acetaminophen 0.80 0.20 60.27 80-100 80 68.95 80
131-Dexamethasone 0.73 0.27 46.17 92-100 80 80
132-Guanabenz 0.82 0.18 63.42 75 80
133-Isoniazid 0.60 0.40 19.97 80
134-Omeprazole 0.92 0.08 84.85 80
135-Methadone 0.99 0.01 98.82 80 80
136-Fanciclovir 0.49 0.51 -2.53 77 77
137-Metolazone 0.06 0.94 -88.71 64 62-64 64
138-Fenoterol 0.43 0.57 -13.23 60 60
139-Nadolol 0.63 0.37 26.80 20-35 34 34 57
140-Atenolol 0.42 0.58 -16.90 50-54 50 50 50
141-Sulpiride 0.01 0.99 -98.62 36 30 44
142-Metaproterenol 0.56 0.44 11.12 44 10 44
143-Famotidine 0.00 1.00 -99.95 37-45 28
144-Foscarnet 0.03 0.97 -93.98 17 17(12-22) 17
145-Cidofovir 0.32 0.68 -35.32 <5 3
146-Isradipine 0.97 0.03 94.44 92 90-95 17 92
147-Terbutaline 0.40 0.60 -20.16 60-73 50-73 16 62
148-Reproterol 0.08 0.92 -84.97 60 60
149-Lincomycin 0.04 0.96 -92.92 20-35 28
150-Streptomycin 0.00 1.00 -100.00 poor 1




Tabla 4.6. Cont.

Compuesto Prob H* Prob M-P® AP%°  %Abs.® 9%Abs® 9%Bio." %Abs.
151-Fluvastatin 0.95 0.05 90.94 100 >90 19-29 100
152-Urapidil 0.70 0.30 40.00 68 78
153-Propylthiouracil 0.67 0.33 34.07 75 76(53-88) 76
154-Recainam 0.33 0.67 -33.16 71
155-Cycloserine 0.83 0.17 66.46 73
156-Hidrochlorothiazide 0.03 0.97 -93.76 67-90 65-72 69(65-72)
157-Pirbuterol 0.21 0.79 -57.49 60
158-Sumatriptan 0.14 0.86 -72.95 55-75 >57 14 57
159-Amiloride 0.03 0.97 -93.08 50
160-Mannitol 0.05 0.95 -89.03 16-26 16
161-Ganciclovir 0.04 0.96 -92.95 3-3.8 3 3 3
162-Neomycin 0.00 1.00 -100.00 1
163-Raffinose 0.00 1.00 -99.98 0.3 0.3
164-Phenglutarimide 0.83 0.17 65.50 100 100
165-Bornaprine 0.79 0.21 58.67 100 100
166-D-Phe-L-Pro 0.59 0.41 18.69 100 100
167-Scopolamine 0.87 0.13 74.35 90-100 95
168-Naloxone 0.94 0.06 87.42 91 91
169-Ziprasidone 0.91 0.09 81.69 60 60
170-Guanoxan 0.70 0.30 40.08 50 50
171-Netivudine 0.13 0.87 -74.27 28 28
172-Gentamicin-C1 0.00 1.00 -99.90 0 poor poor
Zwitterionic drugs
173-Cefadroxil 0.04 0.96 -91.09 100 100
174-Ofloxacin 0.98 0.02 95.45 100 100
175-Pefloxacin 0.99 0.01 97.61 100 100
176-Cephalexin 0.12 0.88 -75.82 98 100 100
177-Loracarbef 0.22 0.78 -56.73 100 100 100
178-Glycine 0.84 0.16 67.41 100 100
179-Amoxicillin 0.04 0.96 -92.76 94 93 93
180-Tiagabine 0.92 0.08 83.85 90 90
181-Telmisartan 1.00 0.00 99.28 90 rapid 43 90
182-Trovafloxacin 0.92 0.08 83.44 88 88 88
183-Acrivastine 0.97 0.03 94.20 88 88
184-Nicotinic acid 0.88 0.12 75.94 88
185-Levodopa 0.36 0.64 -27.61 100 80-90 86 86
186-Cefatrizine 0.01 0.99 -98.51 75 75
187-Ampicilin 0.10 0.90 -80.30 62
188-Vigabatrin 0.66 0.34 32.52 58
189-Tranexamic acid 0.54 0.46 8.32 55 55
190-Eflurnithine 0.95 0.05 89.86 55
191-Metyldopa 0.50 0.50 0.16 41 41
192-Ceftriaxone 0.00 1.00 -99.77 1 1 1
193-Distigminebromide 0.87 0.13 74.89 47 8
194-Ziduvudine 0.01 0.99 -98.72 100 100 63 100
195-Ximoprofen 0.80 0.20 59.41 100 98 98
196-Clonidine 0.86 0.14 72.24 85-100 100 75-95 95




Tabla 4.6. Cont.

Compuesto Prob H* Prob M-P® AP%°  %Abs.® 9%Abs® 9%Bio."!  %Abs.?
197-Viomycin 0.00 1.00 -100.00 85
198-Ceftizoxime 0.01 0.99 -97.70 72
199-Capreomycin 0.00 1.00 -100.00 50
200-AAFC 0.46 0.54 -7.46 32 32
201-Bretvlium

tosilate 0.98 0.02 96.45 23 23 23

Dose-limited, dose-dependent, and formulation-dependent drugs

202-Spironolactone 0.93 0.07 87.00 >73 73
203-Etoposide 0.83 0.17 65.54 50 50(25-75) 50(25-75)
204-Cefetamet

pivoxil 0.02 0.98 -95.34 47 47
205-Cefuroximeaxetil 0.15 0.85 -70.25 36 36-58 44(36-52)
206-Azithromycin 0.04 0.96 -91.43 35-37 37 37
207-Fosinopril 0.48 0.52 -3.48 36 25-29 36
208-Pravastatin 0.12 0.88 -75.90 34 34 18 34
209-Cyclosporin 0.00 1.00 -99.99 35 10-60  28(10-65)
210-Bromocriptine 0.18 0.82 -63.87 28 28 6 28
211-Doxorubicin 0.29 0.71 -42.87 5 trace 5 12(0.7-23)
212-Cefuroxime 0.01 0.99 -98.58 1
213-lothalamate

sodium 0.15 0.85 -69.64 1.9 1.9 1.9
214-Sulphasalazine 0.03 0.97 -94.60 12-13. 59(56-61)
215-Benazepril 0.72 0.28 43.63 37 >37 >37
216-Lisinopril 0.03 0.97 -93.39 25 25 25-50  28(25-50)
217-Esalaprilat 0.19 0.81 -62.46 9-10. 10-40. 25(10-40)
218-Anfotericina 0.00 1.00 -100.00 5 poor 3(2-5)
219-Aztreonam 0.00 1.00 -99.96 <1 <1 1
220-Mibefradil 0.96 0.04 92.12 37-109  69(37-100)
221-Ranitidine 0.33 0.67 -34.45 50-61 50(39-88) 64(39-88)
222-Chlorotiazide 0.00 1.00 -99.32 13-56 49(36-61)
223-Aciclovir 0.03 0.97 -94 .91 20-30 15-30  23(15-30)
224-Norfloxacin 0.77 0.23 53.66 35 30-40 ~70 71
225-Metthotrexate 0.00 1.00 -99.35 20-100 100 70(53-83)
226-Gabapentin 0.75 0.25 50.14 50 well  60A(36-64) 59(43-64)
227-Prazocin 0.83 0.17 66.16 100 44-69 86(77-95)
228-Olsalazine 0.17 0.83 -65.21 2.3 2.3 24(17-31)

Drugs expected to have higher absorption

229-Ciprofloxacin 0.77 0.23 53.94 69-100 69 >69
230-Ribavirin 0.02 0.98 -95.20 33 >33
231-Pafenolol 0.21 0.79 -57.69 28 >29
232-Azosemide 0.00 1.00 -99.54 10 <10
233-Xamoterol 0.12 0.88 -75.51 5 >5
234-Enalapril 0.50 0.50 0.99 66 60-70 29-50  66(61-71)
235-Phenoxymethyl

penicillin 0.19 0.81 -61.16 45 45(31-60) 59(49-68)
236-Gliclazide 0.08 0.92 -84.02 >65
237-Benzylpenicillin 0.33 0.67 -34.22 30 15-30 >30

238-Thiacetazone 0.38 0.62 -23.02 >20




Tabla 4.6. Cont.

Compuesto Prob H* Prob M-P® AP%°  %Abs.” 9%Abs® 9%Bio."  %Abs.?
239-Lovastatin 0.86 0.14 72.39 30 31 >10
240-Cromolym

sodium 0.55 0.45 10.94 >0.4
241-Erythromycin 0.03 0.97 -93.89 35 35 >35

Resultados de la clasificacion (Probabilidad calculada para cada subconjunto) de los compuestos obtenida
por la Ec. 4.3; *H: Grupo de alta absorcién (P > 8x10°cm/s), y "M-P: grupo de moderada-pobre absorcion
(P < 8x10°cm/s). °AP% = [P(grupo de alta absorcién) - P(grupo de moderada-pobre absorcion)]x100. ‘La
data usada en el estudio QSPerR fue tomada de Clark (Clark, 1999) y Wessel y col. (Wessel y col., 1998),
Palm y col. (Palm y col., 1997), Yazdanian y col. (Yazdanian y col., 1998), Yee (Yee, 1997), y Chiou y
Barve (Chiou y Barve, 1998). ‘Datos de absorcién obtenidos de articulos originales y ‘review’ de la
literatura. ‘Biodisponibilidad de la administracion oral. £Datos de absorcién (o valores promedios) tomados
de la referencia de Zhao y col., basado en el analisis de la literatura (Zhao y col., 2001).

con la absorcion reportada. El porcentaje de buena extrapolacion (de “in vitro” para “in
vivo”) global fue de 82.76%.

Los compuestos en el rango de 146 a 172, de acuerdo a la clasificacion de Zhao y col.
(Zhao y col., 2001), fueron considerados como ‘uncertain’ y ‘unchecked’ data. Para los
11 compuestos con altos valores de Abs%, 10 fueron bien clasificados con una alta
permeabilidad “in vitro™ en células de Caco-2 y solo dos, con moderada-pobre absorcion
fueron mal clasificados. La buena clasificacion global del modelo en este rango de
compuestos fue de 88.89%.

De la misma forma, los 20 farmacos reportados por Zhao y col. (Zhao y col., 2001) como
‘zwitterionic drugs’ fueron evaluadas en el modelo. Para este tipo de farmacos, el modelo
solo mostré 50% de correspondencia entre la clasificacion “in vitro™ y los resultados “in
Vivo™.

Los compuestos de 193-201 (grupo de ‘missing fragments’, acorde con Zhao y col.,
2001) fueron mal predichas por nuestro modelo, para un solo 44.4% de correspondencia.
Para el grupo de dosis limitada, dosis dependiente y farmacos dependiente de la
formulacion la correspondencia entre los valores de permeabilidad “in vitro” y los
valores de absorcion reportados fue de 81.5%. Finalmente, del andlisis de los farmacos
que se esperan que tengan alta absorcion segun Zhao y col., 2001; nuestro modelo
explica el 84.61% de correspondencia.

Si los compuestos del 146-241 son considerados como un solo grupo, donde los valores
de Abs% reportados son menos reales, el porcentaje de correspondencia entre la data de

permeabilidad “in vitro™ (Caco-2 predicha por el modelo 4.3) y la absorcion intestinal en



humanos es de 73.78% (70/95). Este grupo tuvo un menor por ciento de correspondencia
que el primer grupo de 145 compuestos previamente analizados.

Considerando la serie completa de 241 compuestos, la FD mostr6 un 78.84% de
explicacion de los valores de absorcion en humanos, lo cual es adecuado considerando la
variabilidad estructural de la data y la multitud de factores que influyen en la propiedad
bioldgica estudiada. Ademas, se ha reportado ampliamente la influencia de los
mecanismos de transporte en la prediccion de esta importante propiedad biofarmacéutica,
por ejemplo: el methotrexate es absorbido por un proceso mediado por transportadores,
zidovudine es absorbida por transporte activo, amoxicillin y cefatrizine son absorbida a
través del sistema de transportador de dipéptidos y en el caso del etoposide se ha
sugerido que su distribucion dentro del cerebro es parcialmente controlada por un
proceso de trasporte activo (Clark, 1999). También el cefadroxil, digoxin y el
cepahalexin son compuestos con trasporte activo (Benet y col., 1996). Otros compuestos
con el esqueleto base B-lactamico de cefalosporinas (cefatrizine y ceftizoxime), glicosido
cardiotonicos (ouabain) y analogo de nucledsidos antivirales (stavudine, lamivudine,
sorivudine) aparecen mal clasificados (no existe correspondencia entre lo predicho en
Caco-2 y los valores de absorcion humana), sugiriendo un transporte activo para estos
farmacos. Ademas en el caso del viomycin, con una apropiada absorcion intestinal (Abs
% = 85), su peso molecular 685gMol” (> 500), similar a los farmacos con pobre
absorcion intestinal, por lo que pudiéramos sugerir que este compuesto puede ser
transportado activamente, como ha sido descrito por Egan y col. en el caso del rifampicin
(Egan y col., 2000). Es obvio que la calidad de las predicciones permite acceder a poder
predictivo de la FD y justifican su uso en la prediccion de esta importante propiedad

biofarmacéutica.



5 CONCLUSIONES

El disefio molecular asistido por computadoras se ha convertido en una importante
herramienta en el desarrollo de nuevos compuestos quimicos usados en diferentes areas
de la vida humana. El enfoque moderno del descubrimiento de farmacos en la actualidad
no solo se basa en la actividad farmacoldgica, sino también en propiedades favorables de
absorcion, distribucion metabolismo y excrecion (Benet y col., 1996; Lauritsen y col.,
1990; Walker y Patsalos, 1995), El crecimiento en la seleccion de farmacos utilizando
quimica combinatoria, donde un gran numero de candidatos a farmacos son sintetizados y
evaluados farmacologicamente en serie, ha incrementado dramaticamente la demanda de
modelos (experimentales o tedricos) rapidos y eficientes para la estimacion de la
absorcion en humanos.

Por tanto, la continua definicion de nuevos descriptores moleculares que permitan
explicar diferentes propiedades biologicas a través de estudios QSPerR es necesario.
Consecuentemente, nosotros hemos desarrollados modelos ADL que permiten predecir
de una forma rapida la permeabilidad intestinal de compuestos quimicos y brindar
algunas conclusiones preliminares sobre el posible comportamiento de la absorcion
intestinal en humanos.

Estos resultados demostraron también que los indices cuadraticos moleculares (totales y
locales) aparecen como una promisoria invariante molecular y permitieron el desarrollo
de un modelo QSPerR adecuado para la correcta clasificacion de la permeabilidad
intestinal para farmacos estructuralmente diversos. Aceptable eficiencia y buena
predictibilidad fue archivada en la prediccion de la absorcion, especialmente si tenemos
en cuenta la gran variedad de literatura utilizada en la recopilacion de los datos y la
simplicidad de los calculos usados; lo cual estdn en relacion con la facilidad de
interaccion del usuario con el método computacional TOMOCOMD-CARDD.

Este enfoque computacional permite que estos indices puedan ser aplicados a grandes
conjuntos de NEQ sintetizadas por quimica combinatoria. La comparaciéon con otros
enfoque bioinformaticos mostrdé un comportamiento satisfactorio para nuestro método.
Ademas, esta aproximacion posibilita obtener una interpretacion significativa de los

resultados experimentales en términos estructurales de las moléculas estudiadas.



6 RECOMENDACIONES

v' Utilizar otras familias de nuevos descriptores moleculares implementados
computacionalmente en el programa TOMOCOMD-CARDD en la modelacién del
proceso de absorcion.

v" Desarrollar un tamizaje “in silico”, a través de los modelos tedricos de absorcion
intestinal obtenidos, a los méas de 700 nuevos compuestos con los que cuenta el CBQ
e identificar tempranamente los mas adecuados desde el punto de vista de la
absorcion.

v Realizar los ensayos biologicos de absorcion intestinal que permitan corroborar
experimentalmente los resultados tedricos.

v" Desarrollar nuevos modelos “in silico”, con la utilizacion del enfoque TOMOCOMD-
CARDD, para la prediccion de propiedades farmacocinéticas de distribucion,
metabolismo y eliminacidon, en aras de extender la metodologia utilizada en el

presente trabajo al resto de los procesos farmacocinéticos.
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ANEXOS

{ 2

LAMINA PROPRIA

Figura 2.1. Enterocito intestinal. M: mucina; GL: glicocalix; MV: microvellosidades;
TJ: uniones estrechas; D: desmosoma; IS: espacio intercelular; N: nucleo; MIT:
mitocondria; EC: célula enterocitica; BL: membrana basolateral.
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Lamina Propria

Esquema 2.1. Rutas de Absorcion Intestinal. A: Difusion pasiva transcelular. B: Difusion
transcelular mediada por transportadores. C: Difusion paracelular. D: Difusion
transcelular por endocitosis. E: Difusion transcelular e incorporacién hacia particulas
lipidicas. F: Difusion paracelular con modulador de las uniones estrechas. G: Difusion

transcelular modificada por mecanismos de flujo polarizado apical.
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