
Universidad Católica de Temuco
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El egresado del Maǵıster en Matemáticas Aplicadas es un profesional postgraduado que posee
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Abstract

Endothelial Growth Factor Receptor 2 (VEGFR2) is considered the most important marker for the

development of endothelial cells. In particular, this receptor is directly related with the regulation of

tumor angiogenesis, that is why several inhibitors have been developed of VEGFR2 and many of them

are now in clinical trials. For the design of new inhibitors, the maximum mean inhibitory concentration

(IC50) is a central step in the investigation pharmacological.

In this study, statistical tools will be used to generate models that can determine variables that can

be used for the design of new anticancer drugs capable of to inhibit VEGFR2. For this, a total of

117 molecules with activities were selected from the literature. inhibitory properties against VEGFR2,

and all of them were calculated for a total of 500 descriptors, where 13 of them were obtained from

quantum mechanics.
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Resumen

El Receptor 2 del Factor de Crecimiento Endoteliar (VEGFR2) se considera el marcador más importan-

te para el desarrollo de células endoteliales. En particular, este receptor está directamente relacionado

con la regulación de la angiogénesis tumoral, es por eso que se han desarrollado varios inhibidores

de VEGFR2 y muchos de ellos se encuentran ahora en ensayos cĺınicos. Para el diseño de nuevos

inhibidores, la concentración inhibitoria media máxima (IC50) es un paso central en la investigación

farmacológica.

En este estudio se utilizarán herramientas estad́ısticas para la generación de modelos que puedan de-

terminar variables que consigan ser usadas para el diseño de nuevos fármacos anticanceŕıgenos capaces

de inhibir el VEGFR2. Para esto se seleccionó de la literatura un total de 117 moléculas con activi-

dades inhibitorias experimentales contra el VEGFR2, y a todas ellas se le calcularon un total de 500

descriptores, donde 13 de ellas fueron obtenidas de la mecánica cuántica.
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1. Introducción

La angiogénesis es la formación de vasos sangúıneos nuevos[1]. Este proceso consiste en la migra-

ción, crecimiento y diferenciación de células endoteliales que recubren las paredes internas de los vasos

sangúıneos[2]. El proceso de angiogénesis está controlado por señales qúımicas, como el factor vascular

de crecimiento endotelial (VEGF). Algunas veces estas señales pueden desequilibrarse causando un

crecimiento descontrolado de vasos sangúıneos que puede resultar en estados anormales o enfermedades.

Debido a que los tumores no pueden crecer más allá de un tamaño determinado ni extenderse

sin un suministro de sangre, los cient́ıficos han formulado fármacos llamados inhibidores de la

angiogénesis. El objetivo de estos fármacos es impedir o hacer lento el crecimiento del cáncer al

suprimir el suministro de sangre que necesita.

En este proceso de angiogénesis, el Receptor-2 del Factor de Crecimiento Endotelial Vascular

(VEGFR2) tiene una parte importante en el proceso de progresión de tumores sólidos[3, 4], es por

esto que se ha convertido en un objetivo terapéutico atractivo en el tratamiento del cáncer[5, 6, 7].

1.1. Diseño de Fármacos

El enfoque tradicional del diseño de fármacos en una primera etapa identifica la diana farmacológica

que se quiere tratar, se obtienen los compuestos activos generalmente de las plantas que son moléculas

que poseen una actividad biológica y se áıslan sus componentes por técnicas experimentales y se

realizan ensayos precĺınicos de cada uno de estos componentes en ratones, perros, otras especies y en

una última instancia en humanos lo cual se puede demorar en la construcción de un fármaco efectivo

de 10 a 15 años[8].

El diseño racional de fármacos, constituye una herramienta casi indispensable en el desarrollo actual de

nuevos medicamentos[9]; si se toma en cuenta que el paso limitante en el descubrimiento y desarrollo

de nuevos fármacos continúa siendo la identificación y la optimización de compuestos ĺıderes de un

modo efectivo, este contribuye a un aumento de las posibilidades de éxito y a una disminución de

los costos[10]. Este procedimiento engloba todas las técnicas asistidas por ordenadores usadas en el

diseño descubrimiento y optimización de compuestos con propiedades deseadas y ha jugado un rol

fundamental en el desarrollo de un número de fármacos que están ahora en el mercado[11]. Este tipo

de procedimiento in silico evita los procesos actuales de śıntesis y bioensayos, los cuales se hacen
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solamente después de la exploración de los conceptos iniciales con modelos computacionales[12].

En el diseño asistido por computadora ya esta identificada la diana que es la molécula espećıfica del

organismo sobre la que un medicamento está diseñado para actuar, en algunos casos están en exceso

durante una enfermedad por lo cual el objetivo del medicamento seŕıa bloquear su actividad, o puede

existir una deficiencia de esta diana y se requiere aumentarla o reemplazarla, desde este punto si

existe los descriptores moleculares de esta se puede realizar un diseño nuevo o una optimización de la

estructura y aśı mediante una simulación molecular se modela, imita o predice el comportamiento de

las moléculas y se puede tener las primeras formulaciones de fármacos en un tiempo de 5 a 10 años[13].

Dentro del diseño de fármacos asistido por computadoras podemos encontrar en la literatura varios

enfoques, sin embargo los más usados actualmente son[14, 15, 16, 17]:

Diseño de Fármacos basado en Estructura.

Diseño de Fármacos basado en Ligandos.

1.1.1. Diseño de Fármacos basado en Estructura.

El diseño de fármacos basado en la estructura se suele aplicar en las primeras etapas de la investiga-

ción.Este enfoque se basa fundamentalmente en el conocimiento de las estructuras tridimensionales

de las dianas (protéınas) sobre las que se quere actuar[18]. Dentro de las fuentes más comunes, para

obtener estructuras tridimensionales de moléculas, se encuentra el DrugBank (http://drugbank.ca/),

ChemBL (https://www.ebi.ac.uk/chembl/), entre otros, lo cual nos permite saber cual es el centro

activo o lugar de unión del ligando[19].

Dentro de los métodos sobre diseño de fármacos basado en la estructura, se destaca el diseño de

novo, que consiste en construir moléculas directamente en el receptor (protéına)[20]. El construir las

moléculas en el mismo sitio de unión implica a su vez utilizar el método de Acoplamiento Molecular

(Docking), el cual, es el más empleado dentro de las investigaciones en el diseño de fármacos[18].

El principal objetivo de este método (Docking) es encontrar el modo de unión más favorable de un

ligando dentro del receptor (Protéına)[21].

Para lograr buenas poses en el acoplamiento molecular se requiere de dos componentes que pueden ser

caracterizados como la etapa de búsqueda y la etapa de evaluación[22]; etapa de búsqueda se refiere a la

exploración del espacio configuracional accesible para el ligando dentro del receptor. El objetivo de esta
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exploración es encontrar la orientación y conformación del ligando que corresponda al mı́nimo global

de la enerǵıa libre de unión[23]. La etapa de evaluación se refiere a la asignación de un valor numérico

a cada una de las configuraciones generadas durante la etapa de búsqueda conformacional[19], esto

permite establecer un orden entre las diferentes posiciones y configuraciones encontradas[24]. Otra

aplicación del acoplamiento molecular es la evaluación in silico de una gran cantidad de moléculas

organizadas en lo que se conocen como Virtual Screening[25, 26].

1.1.2. Diseño de Fármacos basado en Ligandos.

El diseño de fármacos basado en ligandos depende de la información experimental disponible para

una serie de estructuras qúımicas con actividad biológica conocida, el método más utilizado en esta

área son los estudios de relaciones estructura-actividad, más conocidos como Métodos QSAR[27, 28, 18].

El QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationship) puede definirse como la aplicación de

métodos matemáticos y estad́ısticos en la predicción de relaciones de alguna propiedad biológica[29].

Este método puede analizarse desde dos puntos de vista, el primero es a través de parámetros

estructurales que se utilizan para caracterizar a las moléculas, desde fórmulas qúımicas a estructuras

tridimensionales[30]; y por otro lado, los procedimientos matemáticos que se emplean para obtener

las relaciones cuantitativas entre los descriptores moleculares y la actividad biológica[31].

De acuerdo con el origen de los descriptores moleculares usados en los cálculos, el método QSAR

pueden dividirse en tres grupos. El primero usa un número relativamente pequeño de propiedades

fisicoqúımicas y parámetros que describen efectos hidrófobos, estéricos y electrostáticos. Estos

métodos son conocidos con el nombre de análisis de Hansch[32, 33]. El segundo grupo se basa en las

caracteŕısticas cuantitativas de las fórmulas estructurales bidimensionales. Estos métodos se conocen

como estudios QSAR en dos dimensiones o QSAR 2D[34]. Finalmente el tercer método se basa en los

descriptores obtenidos de la representación tridimensional de las estructuras qúımicas a estudiar (3D

QSAR)[35].

Después de desarrollar un modelo que correlacione la actividad biológica con los descriptores

moleculares, la siguiente etapa de un estudio QSAR es la validación de los modelos, la cual consiste

en evaluar la capacidad que tiene el modelo para predecir con exactitud la propiedad de interés de los

compuestos que no fueron utilizados en el desarrollo del modelo[36, 12]. Los descriptores moleculares
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antes mencionados son el resultado de un procedimiento matemático que transforma la información

qúımica de una molécula en un número que las describe, estos pueden ser de diferentes tipos y ello

depende de la complejidad de la información. Aśı, algunos descriptores son bastantes globales y por

ende muy simples y otros pueden ser muy complejos[24, 37].

Los modelos in silico capaces de predecir con precisión la concentración inhibitoria IC50 (Actividad

Biológica) pueden ser de gran beneficio, permitiendo centrar el proceso experimental en los compuestos

más prometedores. Los modelos de aprendizaje automático se han utilizado ampliamente en la quimio-

informática y el descubrimiento de fármacos[38]. Estos procedimientos se realizaron exitosamente en la

predicción de la concentración inhibitoria media para la enzima humana P450 2D6[39]; y recientemen-

te, se evaluaron varios modelos de aprendizaje automático, descriptores moleculares para la enzima

convertidora de angiotensina (ACE) en el diseño de agentes antihipertensivos[40]. Las predicciones

del modelo QSAR se validaron emṕıricamente con éxito en el aprendizaje automático para descubrir

inhibidores duales de los receptores del factor de crecimiento epidérmico y de fibroblastos[41], en

los cuales se estudiaron a través máquinas de vectores de soporte, árbol de decisión dentro de otros

métodos[41].

En este estudio se utilizarán herramientas de la Matemática Estad́ıstica en la generación de modelos

para determinar las variables que pueden ser usadas para el diseño de nuevos fármacos anticanceŕıgenos

capaces de inhibir el Receptor del Factor de Crecimiento Endoteliar. Para lograr lo planteado se

trazaron los objetivos que se describen a continuación.
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2. Hipótesis y Objetivos

2.1. Hipótesis

El cálculo de descriptores moleculares basados en la Teoŕıa del Funcional de la Densidad (DFT) influyen

en el comportamiento biológico de las moléculas estudiadas y se podŕıan utilizar estas variables para el

diseño de nuevos fármacos anticanceŕıgenos contra el Receptor 2 del Factor de Crecimiento Endoteliar.

2.2. Objetivo General

Desarrollar modelos basados en las relaciones cuantitativas estructura-actividad de nuevos inhibidores

del Receptor 2 del factor de crecimiento endotelial para el diseño de nuevos fármacos anticanceŕıgenos

empleando métodos de la matemática estad́ıstica.

2.3. Objetivos espećıficos

1. Calcular descriptores moleculares mecanocuánticos y del modelado molecular en el estudio de

nuevos inhibidores del factor de crecimiento endotelial para el diseño de nuevos fármacos anti-

canceŕıgenos.

2. Seleccionar las variables más relevantes a través de la técnica de clasificación Random Forest.

3. Generar y validar modelos basados en la estructura-actividad utilizando métodos de la matemáti-

ca estad́ıstica: Regresión lineal múltiple (MLR) y Árbol de decisión.
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3. Materiales y Métodos

El crecimiento endotelial es un factor angiogénico (VEGFR2) importante ya que este promueve el

crecimiento de vasos sangúıneos nuevos que los tumores necesitan para crecer, por lo tanto, una sobre

expresión de esa protéına está asociado a la aparición de tumores malignos, por lo cual hay que tratar

de inhibirla. La búsqueda de nuevos inhibidores con la menor cantidad de reacciones secundarias es un

tema de actualidad[42, 43] y la generación de modelos QSAR con descriptores moleculares derivados

de la Teoŕıa del Funcional de la Densidad (DFT) es de mucha utilidad[44, 45].

Para lograr los objetivos planteados en este estudio, se partió con un total de 117 moléculas las

cuales fueron obtenidas de la literatura (Anexo-1)[46, 47, 1, 4]. Estos compuestos tuvieron valores

experimentales de inhibición de la enzima VEGFR2 (Anexo-1) (IC50), las cuales fueron reunidas para

cada una de ellas y corresponde a la variable a predecir en los modelos estad́ısticos para el diseño de

nuevos fármacos anticanceŕıgenos. Debido al amplio rango numérico de actividades inhibitorias (IC50)

de las moléculas objeto de estudio, se ejecutó la operación log(1000/IC50) para normalizar los datos y

obtener valores menos variables. En este estudio, los valores de IC50 superiores a 1.000 se consideran

moléculas inactivas debido a la alta concentración de estos compuestos (mM) necesarios para ejercer

su acción inhibitoria[48]. Todas las moléculas se dibujaron utilizando el paquete de software Avogadro

1.2.0 [49], obteniéndose la estructura tridimensional de cada una.

3.1. Optimización de Geometŕıa y Cálculos de Descriptores Moleculares

Una vez obtenida la estructura tridimensional de los compuestos objeto de estudio se procedió a la

optimización de la geometŕıa de cada molécula. Esta tiene como objetivo fundamental obtener el

mı́nimo de enerǵıa de cada inhibidor resolviendo la Ecuación de Schrödinger [50] independiente del

tiempo(ecuación-1):

i~
∂φ(x, t)

∂t
= −

[
~2

2m

∂2

∂x2
+ V (x)

]
φ(x, t) = Hφ (1)

donde V (x) es la enerǵıa potencial a la que está sometida la part́ıcula de masa m (que supondremos

independiente del tiempo), ~ es la constante de Planck reducida y H es el operador Hamiltoniano,

que es hermı́tico.

Dado que la Ecuación de Schrödinger solo tiene solución para una part́ıcula (el átomo de hidrógeno),

para obtener el mı́nimo de enerǵıa de cada compuesto es necesario utilizar aproximaciones. En este
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caso cada estructura molecular se optimizó usando el funcional h́ıbrido de Perdew-Burke-Ernzerhof

(PBE0)[51] con el conjunto de bases 6 − 311++g(d, p) usando Orca 4.2.1 [52, 53]. Las estructuras

optimizadas se comprobaron contando el número de frecuencias imaginarias.

Con la estructura optimizada de cada molécula se calculó un total de 13 descriptores moleculares

qúımico-cuánticos derivados de la Teoŕıa del Funcional de la Densidad (DFT) [54, 44, 45]. La tabla 1

muestra los detalles para calcular cada observable qúımico.

Tabla 1: Descriptores Moleculares derivados de la Teoŕıa de Koopmans [55, 56].

Molecular Descriptor Formulation References

εH energies of the HOMO orbital -

εL energies of the LUMO orbital -

∆εH − εL HOMO-LUMO gap -

Ionization Potential (I) I = −εH [56, 57]

Electroaffinity (A) I = −εL [56, 57]

Chemical Potential (µ) µ = 1
2 (εL + εH) [56, 58]

Global Hardness (η) η = 1
2 (εL − εH) [59, 56]

Global Smoothness (S) S = 1
2η (εL − εH) [57, 60]

Electronegativity (χ) χ = − 1
2 (εL + εH) [58]

Global electrophilicity (ω) ω = (εL+εH)2

2(εL−εH) [45, 61]

Electroacceptor power (ω+) ω+ = (εL+3εH)2

16(εL−εH) [62]

Electrodonor Power (ω−) ω− = (3εL+εH)2

16(εL−εH) [62]

Net Electrophilicity (∆ω+
−) ∆ω+

− = ω+ + ω− [63]

La Teoŕıa de Koopmans plantea el cálculo de descriptores moleculares basados en la eneŕıa de los

orbitales moleculares HOMO (Highest Occupied Molecular Orbital) y LUMO (Lowest Unoccupied

Molecular Orbital)[55, 56]. Además de estos descriptores moleculares, se calcularon otros 500 utilizan-

do el programa PaDel Descriptor versión 2.21[64](Anexo-2). Todos estos datos hacen una matriz de

514 columnas (descriptores moleculares) y 117 filas (moléculas).
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Para la generación de los modelos matemáticos predictivos, toda la data se subdividió de manera

aleatoria en un 80 % para el test de entrenamiento (training set) de donde se obtendrá un modelo que

indique cual es el descriptor molecular que más está influyendo en el comportamiento biológico de la

molécula, y el 20 % restante se utilizó para el test de validación (Validación Externa) (test set) el cual

consiste en evaluar la precisión con la que el modelo predictivo funcionará en la práctica. La división

entre el training set y el test set fue realizada mediante el programa RStudio[65]. Con esta subdivisión

realizada se procedió a la preparación de los datos para la generación de los modelos de relación

estructura-actividad, utilizando los métodos estad́ısticos que se describen a continuación, todas ellas

ejecutadas en RStudio.

3.2. Modelos derivados de la Matemática Estad́ıstica

3.2.1. Random Forest (RF)

El Método de Random Forest está basado en árboles de decisión, en el cual se particiona el espacio

muestral en hipercubos, asumiendo que cada descriptor se representa como un vector n-dimensional,

esto se traduce en reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, de modo que se podŕıa

comenzar con 30 variables y solo terminar con 2 o 3 más significativas, lo que se conoce como

componentes principales.

En Random Forest se ejecutan varios algoritmos de árboles de decisión en lugar de uno solo. Para

clasificar un nuevo objeto basado en atributos, cada árbol de decisión da una clasificación y finalmente

la decisión con mayor “votos” es la predicción del algoritmo.

En este método el árbol de decisión depende de un conjunto de variables aleatorias. Éstos particio-

nan recursivamente el espacio conformado por las p variables independientes x, de forma tal que las

regiones generadas por dichas particiones contienen observaciones cuyos valores respecto a la variable

dependiente son lo más homogéneas posibles. De este modo los árboles logran capturar con bajo sesgo

las relaciones existentes entre las variables predictoras.

3.2.2. Modelo de Regresión Lineal Multivariable

El Modelo de Regresión Lineal Multivariable describe de manera predictiva la relación entre la estruc-

tura (representada por descriptores numéricos) y la actividad biológica que representa la molécula,
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utilizando la siguiente ecuación:

log(
1

C
) = a0 + a1x1 + ...+ apxp + ε (2)

donde:

a0: valor de la variable respuesta cuando las explicativas son cero.

ap:coeficientes parciales de regresión.

ε: error aleatorio, diferencia entre el valor observado y estimado por el modelo.

3.3. Árbol de Desición

El aprendizaje mediante árboles de decisión es un método de aproximación de una función objetivo de

valores discretos en el cual la función es representada mediante un árbol de decisión[66]. Los árboles

de decisión se pueden usar para generar sistemas expertos, búsquedas binarias entre otros[67]. Los

árboles generalmente son binarios, es decir, cuentan con dos opciones, aunque esto no significa que no

puedan existir árboles de tres o mas opciones[68, 69].

El árbol de decisión basado en la búsqueda binaria es un método en el cual se parte el árbol en dos

como se muestra en la siguiente figura (figura-1)[70]:

Figura 1: Representación gráfica del método Árbol de Decisión basado en búsqueda Binaria.

El árbol de decisión basado en sistemas expertos son más precisos para poder desarrollar un

diagnóstico con respecto a algo, ya que el hombre puede dejar pasar sin querer un detalle, en cam-
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bio la máquina mediante un sistema experto con un árbol de decisión puede dar un resultado exacto[71].

Una deficiencia de este método es que puede llegar a ser más lento pues analiza todas las posibilidades,

pero esto a su vez es lo que lo vuelve más preciso[72].

La siguiente figura presenta un ejemplo de un sistema experto y de como puede llegar a diagnosticar

que se emplee un fármaco determinado en una persona con presión arterial[70]. Este tipo de sistema

fue el que se empleo en este estudio para predecir si el fármaco es activo o no.

Figura 2: Representación gráfica del método Árbol de Decisión basado en Sistema Experto.
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4. Resultados y Discusión

En este caṕıtulo se abordará los resultados obtenidos en este estudio, iniciando este acápite con la

descripción del pre-tratamiento de los datos antes de generar los modelos predictivos derivados de la

Matemática Estad́ıstica.

4.1. Pre-Tratamiento de los Datos

El proceso de pre-tratamiento de los datos se realiza con el objetivo de eliminar descriptores

moleculares (variables) que no tienen significado f́ısico y/o qúımico, debido a las caracteŕısticas estruc-

turales de las moléculas que fueron utilizadas en este estudio. Este procedimiento también es utilizado

para la homogenización de los datos que se utilizan en la generación y validación de los modelos[73, 74].

En el procedimiento de pre-tratamiento de los datos, la matriz de 514 columnas (descriptores

moleculares) y 117 filas (moléculas), la cual contiene variables de tipo numérica, fue sometida a

un proceso de Normalización de los datos mediante el comando ”Normalize” implementado en el

software Weka versión 3.8[75, 76, 77, 78]. Este comando normaliza cada una de las variables que están

contenidas en la matriz numérica, abarcando cada registro entre los valores de 0 y 1.

Una vez realizado el pre-tratamiento de los datos, la matriz fue sometida a un proceso de reducción

de la dimensionalidad con el objetivo de eliminar las variables que no son relevantes en la predicción

experimental del IC50. La reducción de dimensionalidad de los datos se realizó mediante el algoritmo

Random Forest para un nivel de confiabilidad de un 95 %, implementado en el programa Weka versión

3.8[75, 76, 77, 78]. Los resultados de este modelo se muestran en la siguiente tabla:

Como se observa en la tabla-2, después de 100 iteraciones de cálculo1, el mejor modelo obtenido

mediante la técnica Random Forest tiene un coeficiente de correlación R2 = 0, 871, lo que se considera

bueno en estad́ıstica[79, 75].

Es necesario destacar que según el modelo calculado, solo 15 de los 514 descriptores calculados

1El número de 100 iteraciones considera la construcción de 100 árboles de decisión con las diferentes combinaciones

de variables obteniéndose el mejor modelo el cual está representado en la tabla-2
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Tabla 2: Resultados obtenidos de la implementación del modelo Random Forest

Parámetros del Modelo Resultados del Modelo

Instancias 117

Atributos 514

Número de Iteraciones 100

Coeficiente de Correlación (R2) 0,871

Media del Error Absoluto 0,1146

Error Cuadrático Medio 0,1532

Atributos Seleccionados 15 (Ionization-Potential, Global Soft-

ness, Electron-Aceptor,Chemical-Potential,

SpMin8-Bhm, SpMax7-Bhv, SpMin8-Bhs,

SpMax4-Bhe, SpMin8-Bhe, SpMax7-Bhs, nH-

Don, nHDon-Lipinski, n7Ring, JGI10,VR2-D)

tienen relevancia en la predicción del comportamiento experimental de las moléculas estudiadas. De

estos 15 descriptores relevantes, cuatro de ellos fueron calculados mediante la Teoŕıa del Funcional

de la Densidad (DFT)[80] derivados de la resolución de la ecuación de Ecuación de Schrödinger

[50] independiente del tiempo, los cuales son considerados como descriptores de reactividad global

(Potencial de Ionización, Suavidad Global, Poder Electroaceptor y el Potencial Qúımico).

Estos cuatro descriptores están relacionados con la estructura electrónica de las moléculas objeto de

estudio, más espećıficamente, con la densidad electrónica molecular indicando que las atracciones

electrostáticas son importantes en la estabilidad de los complejos enzima-inhibidor.

Según los resultados que se muestran en la tabla-2, de los 15 descriptores relevantes en la predic-

ción de la capacidad inhibitoria de las moléculas estudiadas, casi la mitad de estos son descriptores

topológicos derivados de la resolución de los valores propios modificados de las matrices carga mı́nimas

y máximas para cada átomo de cada molécula (SpMin8-Bhm, SpMax7-Bhv, SpMin8-Bhs,

SpMax4-Bhe, SpMin8-Bhe y SpMax7-Bhs), reafirmando que el componente electrostático

(cargas y densidad de cargas) es importante en la estabilidad del complejo enzima-inhibidor.

Otro de los resultados importantes obtenidos mediante la técnica de Random Forest es que dos
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de los descriptores relevantes tienen que ver con la cantidad de sitios o grupos de las moléculas

estudiadas capaces de donar hidrógenos en las interacciones por puente de hidrógenos(h-bond), estos

descriptores son: nHDon y nHDon-Lipinski. Las interacciones por puente de hidrógenos son

fundamentales en la estabilidad de los complejos enzima-inhibidor[37, 24], es por esta razón que en el

diseño de nuevos inhibidores contra VEGFR2, se busca que la molécula tenga varios grupos capaces

de donar hidrógenos dentro del centro activo de la protéına para garantizar la estabilidad del complejo.

Los otros tres descriptores relevantes obtenidos mediante la técnica de Random Forest tienen

que ver con las caracteŕısticas topológicas de las moléculas, por ejemplo el descriptor n7Ring se

refiere a la cantidad de anillos aromáticos que presenta una molécula. Este descriptor es impor-

tante en las interacciones π − πstacking que son interacciones estabilizantes entre aminoácidos

aromáticos del centro activo de nuestra protéına de interés y el inhibidor a diseñar. Los otros dos

descriptores tienen que ver con la topoloǵıa2 de las moléculas estudiadas. El descriptor JGI10

tiene en cuenta la carga topológica en la matŕız de distancia atómica de cada molécula y el VR2-D

es un descriptor que describe la matriz de distancia topológica en cada una de las moléculas estudiadas.

Con estos 15 descriptores se continúa el estudio para ratificar si estas variables pudieran predecir

el comportamiento experimental de cada una de las moléculas estudiadas, para tenerlas en cuenta

en el diseño de nuevos inhibidores del VEGFR2 como posibles agentes anticanceŕıgenos. Para lograr

este objetivo se utilizan los modelos de regresión lineal multivariable cuyos resultados se muestran a

continuación.

4.2. Modelos de Regresión Lineal Multivariable.

Con los 15 atributos que se seleccionaron en el acápite anterior, se realizó una corrida de 20 modelos de

regresión, con el objetivo de predecir la capacidad inhibitoria (IC50) de las moléculas estudiadas. En

la implementación de este método, los datos se dividieron en test de entrenamiento (94 compuestos)

para la generación de los modelos y 23 moléculas para la validación de estos (Validación externa).

2La topoloǵıa de la molécula tiene que ver con la distancia entre los átomos y la densidad de carga local en cada uno

de los átomos.
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Tabla 3: Resultados de los mejores 4 modelos de regresión lineal multivariante obtenidos

Modelo Ecuación Parámetros Estad́ısticos

Modelo-2 IC50=0,0096IO-

0,0771CP+0,0782GS+0,6084EA+0,0625

R2 = 0, 9873

MAE=0,0665

RMSE= 0,0778

Modelo-4 IC50=-0,0024SpMin8-Bhm-0,2105SpMax7-

Bhv+0,1629SpMin8-Bhv+0,0506SpMax4-

Bhe+0,7949

R2 = 0, 9398

MAE=0,0114

RMSE= 0,0163

Modelo-6 IC50=0,0584SpMax7-

Bhs+0,3744nHDon+0,1283nHDon-

Lipinski+0,027n7Ring+0,0512

R2 = 0, 8938

MAE=0,0346

RMSE= 0,0434

Modelo-11 IC50=-0,0036JGI10+0,9984VR2-D+0,0223 R2 = 0, 84438

MAE=0,0146

RMSE= 0,0197

IO: Potencial de Ionización, GS: Global Softness (Dureza global), EA: Poder Electroaceptor, CP es el

Potencial Qúımico, SpMin8-Bhm, SpMax7-Bhv, SpMin8-Bhs, SpMax4-Bhe, SpMin8-Bhe, SpMax7-Bhs son

descriptores derivados de la resolución de los valores propios modificados de las matrices carga mı́nimas y

máximas para cada átomo de cada molécula y nHDon, nHDon-Lipinski, n7Ring, JGI10,VR2-D son

descriptores topológicos Moleculares, MAE es la media del error absoluto y RMSE es el error cuadrático

medio.

Los modelos de regresión fueron generados realizando diferentes combinaciones de dos, tres, cuatro y

cinco variables. En la tabla-3 se muestran los mejores resultados de los 20 modelos de regresión que

se corrieron. El criterio de sección de estos modelos fue el coeficiente de correlación de las variables

dentro de los modelos (R2), la media del error absoluto del método (MAE) y el error cuadrático

medio (RMSE). Como se puede observar, de todos los modelos generados, los mejores resultados se

obtuvieron con la combinación de 2 y 4 variables.

Si se observa el coeficiente de correlación (R2), el mejor modelo que se obtuvo fue combinando 4

variables derivadas de cálculos cuánticos, estas son: el potencial de ionización, la suavidad global, el

potencial qúımico y el poder electroaceptor. Esto revela que los descriptores anteriormente mencionados

están seriamente interrelacionados, lo que justifica la inclusión de estas variables en estudio y también
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la importancia de estas en el diseño de nuevos agentes anticanceŕıgenos, lo que concuerda con los

resultados que se obtuvieron mediante el método de Random Forest.

4.2.1. Validación de los Modelos de Regresión Lineal Multivariable.

Para la validación de los modelos de Regresión Lineal Multivariable, se tomaron el set de moléculas

que están en el test de validación (23 moléculas, el 20 % de los datos originales). Con estas moléculas y

tomando en consideración cada una de las 4 ecuaciones lineales obtenidas con el Test de Entrenamiento,

la cuales correspond́ıan a los mejores modelos obtenidos, se calculó la IC50.

Figura 3: Validación externa de los mejores Modelos de Regresión Lineal Multivariable.

Esta nueva IC50 es una predicción del comportamiento experimental de las moléculas contenidas en

el proceso de validación externa. Una vez calculada la nueva IC50, se realizó un proceso de Regresión

Lineal entre la IC50 experimental y la IC50 calculada, en la cual se sacaron los coeficientes de

correlación (R2) entre ambas variables como criterio de validación.
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Como se observa en la figura-3, los 4 modelos predicen muy bien el comportamiento experimental de

las moléculas contenidas en el test de validación externa. El modelo que mejor predicción tuvo fue el

modelo-11 con dos variables a tener en cuenta derivados de los descriptores topológicos moleculares

con un R2 = 0, 9880. El segundo mejor modelo de validación fue el Modelo-2 con un R2 = 0, 9744.

Este modelo comprende 4 variables, todas ellas derivadas de cálculos mecanocuánticos indicando que

éstos descriptores, junto con los topológicos son fundamentales en el diseño de nuevos inhibidores del

VEGFR2 como posibles agentes anticanceŕıgenos.

4.3. Árbol de Decisión

Las técnicas de árboles de decisión se han utilizado ampliamente para construir modelos de clasi-

ficación, debido a que estos modelos se asemejan mucho al razonamiento humano y son fáciles de

analizar[81].

Para comprender mejor el clasificador de árbol de decisión obtenido, los datos numéricos de cada

atributo se normalizaron entre [0..1]. Además, el descriptor de clase representa el atributo de destino

para predecir IC50, y sus valores correspondientes significan: [0: activo, 1: inactivo]. En este caso se

utilizaron los mismos 15 descriptores moleculares que se usaron en la generación y validación de los

modelos de regresión lineal multivariable.

El mejor clasificador obtenido (árbol de decisión para k=15 número de descriptores) se muestra en la

figura-4. Como se puede observar de los 15 clasificadores ensayados, 11 de ellos tuvieron influencia en

la predicción de compuestos activos e inactivos. Las variables de mayor incidencia de la predicción

IC50 para las moléculas estudiadas fueron: Potencial de Ionización, Poder Electroaceptor y la Global

Softness (Suavidad Global).

El Potencial de Ionización, conceptualmente hablando es un descriptor molecular obtenido mediante

cálculos mecanocuántico e indica la enerǵıa mı́nima necesaria para arrancar un electrón a una molécu-

la que está en su estado fundamental[82]. Este descriptor es fundamental en la estabilidad de los

complejos enzima inhibidor puesto que átomos dentro de la estructura de posibles inhibidores capaces

de ceder electrones[83] y cargarse negativamente son importantes en la interacción con aminoácidos

cargados negativamente como son los casos del ácidos glutámicos y aspárticos en el centro activo
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Figura 4: Clasificador Árbol de Decisión del mejor modelo obtenido.

de la protéına objeto de estudio[84, 85, 3, 7]. El poder del electroaceptor es un descriptor de reacti-

vidad qúımica que describe la capacidad de la molécula para aceptar electrones del medio ambiente.[60].

La mayoŕıa de los compuestos estudiados en este estudio tienen un alto Potencial de Ionización y un

alto Poder Electroaceptor. De acuerdo con este hecho, los modelos estudiados predijeron bien la IC50

para el Receptor-2 del Factor de Crecimiento Endotelial Vascular (VEGFR2). Esto sugiere que para

el diseño de nuevos inhibidores contra esta protéına, se necesitan moléculas con grupos que tengan

esta propiedad.

La mayoria de los ligandos estudiados presentan grupos capaces de atraer electrones porque en el

centro activo de la protéına se encuentran aminoácidos clave con densidad de carga negativa como

el ácido glutámico-885 (GLU885) y el ácido aspártico-1046 (ASP1046) de la cadena A que podŕıan

estabilizar el complejo[86, 6].

Otro descriptor molecular que se comportó de buena manera fue la Suavidad Global (Global
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Softness). Este parámetro tiene relación con los electrones de valencia y juegan un papel central en

el establecimiento del principio de ácidos y bases duros y blandos[87]. Los resultados obtenidos de

esta variable en todas las moléculas analizadas fueron altos en comparación con otros compuestos de

origen orgánico[88, 87]. De acuerdo con la estructura de ligandos (Anexo-3), por lo tanto, se espera

que los resultados para este parámetro tengan un comportamiento similar al analizado anteriormente.

De acuerdo con la bibliograf́ıa consultada, los resultados concuerdan con los obtenidos por varios auto-

res, quienes han sugerido que los descriptores de reactividad anteriormente mencionados caracterizan

la sensibilidad de los ligandos a un ataque nucleof́ılico[89, 61, 63]. El centro activo del VEGFR2 tiene

un marcado carácter nucleof́ılico[90], por lo que moléculas cuyas estructuras qúımicas tengan grupos

con marcada densidad de carga negativa puede donar una cierta cantidad de densidad de electrones

durante la interacción aminoácidos dibásicos quedándose con déficit de e− capaces de estabilizarse

electrostáticamente con GLU885 y ASP1046[91].
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5. Conclusiones

Para el diseño de nuevos inhibidores del Receptor-2 del Factor de Crecimiento Vascular Endoteliar, se

han utilizado descriptores de reactividad derivados de la teoŕıa funcional de la densidad (DFT) y otros

descriptores tanto topológicos como de matriz de distancias, para predecir las relaciones estructura-

actividad (IC50) utilizando métodos de la Matemática Estad́ıstica. Aplicados los métodos descritos

anteriormente se obtuvieron las siguientes conclusiones:

De los 514 descriptores moleculares calculados, solo 15 de ellos tuvieron relevancia en la predicción

del comportamiento experimental de las moléculas estudiadas.

De todos los descriptores utilizados, el Potencial de Ionización, El Poder Electroaceptor y la

Suavidad Global (Global Softness) fueron los de mayor incidencia en la predicción de IC50 para

todas las moléculas estudiadas en los tres métodos estudiados.

Estos descriptores están relacionados con el poder nucleof́ılico de una molécula y concuerdan con

el medioambiente del centro activo de la protéına (VEGFR2), el cual presenta aminoácidos de

densidad de carga negativa (GLU885 y ASP1046) lo cual pueden estabilizar el complejo enzima-

inhibidor.

El centro activo del VEGFR2 tiene un marcado carácter nucleof́ılico, por lo que moléculas cuyas

estructuras qúımicas tengan grupos con marcada densidad de carga negativa pudieran ser buenos

agentes anticanceŕıgenos capaces de inhibir el Receptor-2 del Factor de Crecimiento Vascular

Endoteliar.

5.1. Proyección Futura

Como trabajo futuro, se propone estudiar la incidencia de más descriptores en la predicción del com-

portamiento de IC50. Otro reto interesante es estudiar la incidencia de la calidad de los datos en los

resultados obtenidos aplicando otras técnicas de clasificación. Se sabe que existen criterios de calidad

de los datos que influyen negativamente en los resultados al aplicar técnicas de clasificación, como el

desequilibrio y la correlación entre atributos. A pesar de no tratarlo en profundidad en este estudio,

los resultados obtenidos son alentadores para el diseño de nuevos agentes anticanceŕıgenos.
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[84] Camila Muñoz, Francisco Adasme, Jans H Alzate-Morales, Ariela Vergara-Jaque, Torsten Kniess,
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Anexo-1: Compuestos utilizados para la predicción de IC50 incluidos en este
estudio y valores log(1000/IC50) experimentales respectivos.

Compuesto Ra Rb Rc Rd Re Log(1000/IC50)

hirose_2a Me Me H H (CH2)2CN 0.3872

hirose_2b Me Me H H CH2C(Me)2CN 0.5229

hirose_2c Me Me H H OC(Me)2CN 0.2924

hirose_2d Me Me H Cl cPrCN 0.4685

hirose_3 Me H F H OC(Me)2CN 2.0000

hirose_4 Me H F H OC(Me)2CN 1.8539

hirose_5 cPr H F H OC(Me)2CN 2.1249

hirose_6 cPr H F Cl OC(Me)2CN 1.1938

Compuesto Ra Rb Rc X Log(1000/IC50)

miyamoto_2 H H - -0.7160



miyamoto_4 Ph-5CF3 - - 2.1612

miyamoto_5a H H - 1.2840

miyamoto_5b H H - 1.9208

miyamoto_5c H H - 1.5376

miyamoto_5d H H - -1.0000

miyamoto_6a H H - 1.0969

miyamoto_6b H H - 2.1487

miyamoto_8a H H - 0.1938

miyamoto_8b H H - 1.7447

miyamoto_10a Ph-5F - - 1.5686

miyamoto_10b Ph-5F - - 1.9586



miyamoto_10c Ph-5F - - 1.7212

miyamoto_10d Ph-5F - - 0.7959

miyamoto_10e Ph-5F - - 0.9208

miyamoto_10f Ph-5F - - 3.0000

miyamoto_10g Me Ph-5F - - 2.9586

miyamoto_11 - - 1.9208

miyamoto_12 C(Me)3 - - 0.1871

miyamoto_13 - - 2.8861

miyamoto_14 - - 2.8861

miyamoto_15 - - 2.8539

miyamoto_16 - - 2.8861

miyamoto_17 - - 3.0177

miyamoto_18 - - 1.6021



miyamoto_19 - - 2.8539

miyamoto_20 - - 2.9208

miyamoto_21 - - 2.4318

miyamoto_23a - - - 2-Me 3.0223

miyamoto_23b - - - 4-Me 2.7447

miyamoto_23c - - - 6-Me 2.3279

miyamoto_23d - - - 2-Et 2.2924

miyamoto_23e - - - 2-F 2.9586

miyamoto_23f - - - 2-Cl 2.8861

Compuesto Ra Rb Rc Rd Re Rf Log(1000/IC50)

oguro_ib Me H Cl H H CF3 2.4318

oguro_5a (CH2)2OH H Cl H H CF3 2.3979

oguro_5b (CH2)2OCH3 H Cl H H CF3 2.0458



oguro_5c (CH2)2O(CH2)2OH H Cl H H CF3 2.5686

oguro_10a Me CH2OH Cl H H CF3 2.0132

oguro_10b Me
CH2OC
H3

Cl H H CF3 1.8539

oguro_10c Me
C(CH3)2
OH

Cl H H CF3 1.7447

oguro_11a - - - - - 0.6778

oguro_11b - - - - - 0.6383

oguro_11c - - - - - 0.1871

oguro_11d - - - - - 2.5686

oguro_11e - - - - - 2.3979

oguro_11f - - - - - 2.1192

oguro_11g - - - - - 2.0506

oguro_11h - - - - - 1.7212

oguro_11i H Me Cl H OMe - 2.0269



oguro_11j H Me Cl H CF3 1.2147

oguro_11k H Me Cl H CF3 1.7212

oguro_11l H Me Cl H CF3 2.0315

oguro_11m H Me Cl H CF3 1.9208

oguro_11n H Me Cl
O
Me

H CF3 1.6990

oguro_11o H Me Cl H CF3 1.6383

oguro_11p H Me Cl H CF3 1.9586

oguro_12a - - - - - 2.5376

oguro_12b - - - - - 2.4202

oguro_14 H Me Cl H CF3 1.2218

oguro2_4 H
NHCON
HPh

- - - - -0.2553

oguro2_5 H
NHCOP

h
- - - - 0.0269

oguro2_7a Ph H - - - - 1.4815



oguro2_7b Me - - - - - -0.7993

oguro2_7c Pr - - - - - -0.5911

oguro2_7d 2-ClPh - - - - - 0.4685

oguro2_7e 3-ClPh - - - - - 2.3872

oguro2_7f 4-ClPh - - - - - 1.4949

oguro2_7g 3-CF3Ph - - - - - 2.2757

oguro2_7h 3-BrPh - - - - - 2.3565

oguro2_7i 3-FPh - - - - - 1.7212

oguro2_7j 3-MePh - - - - - 2.5686

oguro2_8 NHCOPh H - - - - -0.9731

oguro2_9 NHCOCH2Ph H - - - - -1.0000

oguro2_10 NHCSNHPh - - - - -0.8261

oguro2_11 H - - - - -0.6232

oguro2_13a H
CONHP

h
- - - - 0.0605

oguro2_13b CONHPh H - - - - -1.0000

oguro2_16 CH2CONHPh H - - - - -0.5185

oguro2_18a H - S - - - 0.9586

oguro2_18b H - NH - - - -0.1461

oguro2_18c CF3 - N(Me) - - - -1.0000

oguro2_20a CF3 2-Cl O - - - 2.4318

oguro2_20b CF3 3-Cl O - - - 1.5229

oguro2_20c CF3 2-OMe O - - - 1.8539

oguro2_20d CF3 2-F O - - - 2.2076



oguro2_23 - - - - - - 2.1487

Compuesto Ra Rb Rc Rd X Y Z
Log(1000/

IC50)

okinawa_1a C N N 2.5086

okinawa_1b H3C- H H CF3 C N N 2.9586

okinawa_1c H H CF3 C N N 2.7696

okinawa_1d H H CF3 C N N 2.3768

okinawa_1e H H CF3 C N N 2.7212

okinawa_1f H H CF3 C N N 2.3188

okinawa_1g H H CF3 C N N 2.0315

okinawa_1h - - - - - - 2.7212

okinawa_1i - - - - - - 2.8539

okinawa_1j - - - - - - 3.5086



okinawa_1k - - - - - - 2.7447

okinawa_1m - - - - - - 3.0862

okinawa_1n - - - - - - 1.8539

okinawa_2 H H
C(CH3)2C

N
C N C 2.7447

okinawa_3a H H
C(CH3)2C

N
NH C C 2.0915

okinawa_3b H H
C(CH3)2C

N
NCH

3
C C 2.2596

okinawa_4a H H
C(CH3)2C

N
NH C N 2.5086

okinawa_4b H H
C(CH3)2C

N
NCH

3
C N 2.6198

okinawa_5 H H
C(CH3)2C

N
S C C 1.8539

okinawa_6a H H
C(CH3)2C

N
S C N 2.5528

okinawa_6b H H S C N 1.5086

okinawa_6c H Cl S C N 2.3979

okinawa_6d F Cl S C N 2.6576

okinawa_6e Cl Cl S C N 2.1249



Anexo-2: Descriptores Moleculares calculados mediante el programa “PaDel
Descriptor”: Estos fueron obtenidos del Programa PaDel Descriptor.

Descriptores Moleculares Descripción

nAcid
Number of acidic groups. The list of acidic groups is defined by these SMARTS "$

([O;H1]-[C,S,P]=O)", "$([*;-;!$(*~[*;+])])", "$([NH](S(=O)=O)C(F)(F)F)", and "$
(n1nnnc1)" originally presented in JOELib

ALogP Ghose-Crippen LogKow

ALogP2 Square of ALogP

AMR Molar refractivity

apol Sum of the atomic polarizabilities (including implicit hydrogens)

naAromAtom Number of aromatic atoms

nAromBond Number of aromatic bonds

nAtom Number of atoms

nHeavyAtom Number of heavy atoms (i.e. not hydrogen)

nH Number of hydrogen atoms

nB Number of boron atoms

nC Number of carbon atoms

nN Number of nitrogen atoms

nO Number of oxygen atoms

nS Number of sulphur atoms

nP Number of phosphorus atoms

nF Number of fluorine atoms

nCl Number of chlorine atoms

nBr Number of bromine atoms

nI Number of iodine atoms

nX Number of halogen atoms (F, Cl, Br, I, At, Uus)

ATS0m Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by mass

ATS1m Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by mass

ATS2m Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by mass

ATS3m Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by mass

ATS4m Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by mass

ATS5m Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by mass

ATS6m Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by mass

ATS7m Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by mass

ATS8m Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by mass

ATS0v Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by van der Waals volumes

ATS1v Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by van der Waals volumes

ATS2v Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by van der Waals volumes

ATS3v Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by van der Waals volumes



ATS4v Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by van der Waals volumes

ATS5v Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by van der Waals volumes

ATS6v Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by van der Waals volumes

ATS7v Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by van der Waals volumes

ATS8v Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by van der Waals volumes

ATS0e Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by Sanderson electronegativities

ATS1e Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by Sanderson electronegativities

ATS2e Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by Sanderson electronegativities

ATS3e Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by Sanderson electronegativities

ATS4e Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by Sanderson electronegativities

ATS5e Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by Sanderson electronegativities

ATS6e Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by Sanderson electronegativities

ATS7e Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by Sanderson electronegativities

ATS8e Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by Sanderson electronegativities

ATS0p Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by polarizabilities

ATS1p Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by polarizabilities

ATS2p Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by polarizabilities

ATS3p Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by polarizabilities

ATS4p Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by polarizabilities

ATS5p Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by polarizabilities

ATS6p Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by polarizabilities

ATS7p Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by polarizabilities

ATS8p Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by polarizabilities

ATS0i Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by first ionization potential

ATS1i Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by first ionization potential

ATS2i Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by first ionization potential

ATS3i Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by first ionization potential

ATS4i Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by first ionization potential

ATS5i Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by first ionization potential

ATS6i Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by first ionization potential

ATS7i Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by first ionization potential

ATS8i Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by first ionization potential

ATS0s Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by I-state

ATS1s Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by I-state

ATS2s Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by I-state

ATS3s Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by I-state

ATS4s Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by I-state

ATS5s Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by I-state



ATS6s Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by I-state

ATS7s Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by I-state

ATS8s Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by I-state

AATS0m Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by mass

AATS1m Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by mass

AATS2m Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by mass

AATS3m Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by mass

AATS4m Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by mass

AATS5m Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by mass

AATS6m Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by mass

AATS7m Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by mass

AATS8m Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by mass

AATS0v Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by van der Waals volumes

AATS1v Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by van der Waals volumes

AATS2v Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by van der Waals volumes

AATS3v Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by van der Waals volumes

AATS4v Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by van der Waals volumes

AATS5v Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by van der Waals volumes

AATS6v Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by van der Waals volumes

AATS7v Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by van der Waals volumes

AATS8v Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by van der Waals volumes

AATS0e
Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATS1e
Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATS2e
Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATS3e
Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATS4e
Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATS5e
Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATS6e
Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATS7e
Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATS8e
Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATS0p Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by polarizabilities

AATS1p Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by polarizabilities



AATS2p Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by polarizabilities

AATS3p Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by polarizabilities

AATS4p Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by polarizabilities

AATS5p Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by polarizabilities

AATS6p Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by polarizabilities

AATS7p Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by polarizabilities

AATS8p Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by polarizabilities

AATS0i Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by first ionization potential

AATS1i Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by first ionization potential

AATS2i Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by first ionization potential

AATS3i Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by first ionization potential

AATS4i Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by first ionization potential

AATS5i Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by first ionization potential

AATS6i Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by first ionization potential

AATS7i Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by first ionization potential

AATS8i Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by first ionization potential

AATS0s Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by I-state

AATS1s Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by I-state

AATS2s Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by I-state

AATS3s Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by I-state

AATS4s Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by I-state

AATS5s Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by I-state

AATS6s Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by I-state

AATS7s Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by I-state

AATS8s Average Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by I-state

ATSC0c Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by charges

ATSC1c Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by charges

ATSC2c Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by charges

ATSC3c Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by charges

ATSC4c Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by charges

ATSC5c Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by charges

ATSC6c Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by charges

ATSC7c Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by charges

ATSC8c Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by charges

ATSC0m Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by mass

ATSC1m Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by mass

ATSC2m Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by mass

ATSC3m Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by mass



ATSC4m Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by mass

ATSC5m Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by mass

ATSC6m Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by mass

ATSC7m Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by mass

ATSC8m Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by mass

ATSC0v
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by van der Waals

volumes

ATSC1v
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by van der Waals

volumes

ATSC2v
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by van der Waals

volumes

ATSC3v
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by van der Waals

volumes

ATSC4v
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by van der Waals

volumes

ATSC5v
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by van der Waals

volumes

ATSC6v
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by van der Waals

volumes

ATSC7v
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by van der Waals

volumes

ATSC8v
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by van der Waals

volumes

ATSC0e
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by Sanderson

electronegativities

ATSC1e
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by Sanderson

electronegativities

ATSC2e
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by Sanderson

electronegativities

ATSC3e
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by Sanderson

electronegativities

ATSC4e
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by Sanderson

electronegativities

ATSC5e
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by Sanderson

electronegativities

ATSC6e
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by Sanderson

electronegativities

ATSC7e
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by Sanderson

electronegativities

ATSC8e
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by Sanderson

electronegativities

ATSC0p Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by polarizabilities

ATSC1p Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by polarizabilities

ATSC2p Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by polarizabilities



ATSC3p Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by polarizabilities

ATSC4p Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by polarizabilities

ATSC5p Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by polarizabilities

ATSC6p Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by polarizabilities

ATSC7p Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by polarizabilities

ATSC8p Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by polarizabilities

ATSC0i
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by first ionization

potential

ATSC1i
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by first ionization

potential

ATSC2i
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by first ionization

potential

ATSC3i
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by first ionization

potential

ATSC4i
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by first ionization

potential

ATSC5i
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by first ionization

potential

ATSC6i
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by first ionization

potential

ATSC7i
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by first ionization

potential

ATSC8i
Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by first ionization

potential

ATSC0s Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by I-state

ATSC1s Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by I-state

ATSC2s Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by I-state

ATSC3s Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by I-state

ATSC4s Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by I-state

ATSC5s Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by I-state

ATSC6s Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by I-state

ATSC7s Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by I-state

ATSC8s Centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by I-state

AATSC0c Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by charges

AATSC1c Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by charges

AATSC2c Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by charges

AATSC3c Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by charges

AATSC4c Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by charges

AATSC5c Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by charges

AATSC6c Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by charges

AATSC7c Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by charges



AATSC8c Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by charges

AATSC0m Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by mass

AATSC1m Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by mass

AATSC2m Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by mass

AATSC3m Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by mass

AATSC4m Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by mass

AATSC5m Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by mass

AATSC6m Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by mass

AATSC7m Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by mass

AATSC8m Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by mass

AATSC0v
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by van der

Waals volumes

AATSC1v
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by van der

Waals volumes

AATSC2v
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by van der

Waals volumes

AATSC3v
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by van der

Waals volumes

AATSC4v
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by van der

Waals volumes

AATSC5v
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by van der

Waals volumes

AATSC6v
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by van der

Waals volumes

AATSC7v
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by van der

Waals volumes

AATSC8v
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by van der

Waals volumes

AATSC0e
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATSC1e
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATSC2e
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATSC3e
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATSC4e
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATSC5e
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATSC6e
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATSC7e
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by Sanderson

electronegativities



AATSC8e
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by Sanderson

electronegativities

AATSC0p
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by

polarizabilities

AATSC1p
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by

polarizabilities

AATSC2p
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by

polarizabilities

AATSC3p
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by

polarizabilities

AATSC4p
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by

polarizabilities

AATSC5p
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by

polarizabilities

AATSC6p
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by

polarizabilities

AATSC7p
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by

polarizabilities

AATSC8p
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by

polarizabilities

AATSC0i
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by first ionization

potential

AATSC1i
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by first ionization

potential

AATSC2i
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by first ionization

potential

AATSC3i
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by first ionization

potential

AATSC4i
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by first ionization

potential

AATSC5i
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by first ionization

potential

AATSC6i
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by first ionization

potential

AATSC7i
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by first ionization

potential

AATSC8i
Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by first ionization

potential

AATSC0s Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 0 / weighted by I-state

AATSC1s Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 1 / weighted by I-state

AATSC2s Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 2 / weighted by I-state

AATSC3s Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 3 / weighted by I-state

AATSC4s Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 4 / weighted by I-state

AATSC5s Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 5 / weighted by I-state

AATSC6s Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 6 / weighted by I-state



AATSC7s Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 7 / weighted by I-state

AATSC8s Average centered Broto-Moreau autocorrelation - lag 8 / weighted by I-state

MATS1c Moran autocorrelation - lag 1 / weighted by charges

MATS2c Moran autocorrelation - lag 2 / weighted by charges

MATS3c Moran autocorrelation - lag 3 / weighted by charges

MATS4c Moran autocorrelation - lag 4 / weighted by charges

MATS5c Moran autocorrelation - lag 5 / weighted by charges

MATS6c Moran autocorrelation - lag 6 / weighted by charges

MATS7c Moran autocorrelation - lag 7 / weighted by charges

MATS8c Moran autocorrelation - lag 8 / weighted by charges

MATS1m Moran autocorrelation - lag 1 / weighted by mass

MATS2m Moran autocorrelation - lag 2 / weighted by mass

MATS3m Moran autocorrelation - lag 3 / weighted by mass

MATS4m Moran autocorrelation - lag 4 / weighted by mass

MATS5m Moran autocorrelation - lag 5 / weighted by mass

MATS6m Moran autocorrelation - lag 6 / weighted by mass

MATS7m Moran autocorrelation - lag 7 / weighted by mass

MATS8m Moran autocorrelation - lag 8 / weighted by mass

MATS1v Moran autocorrelation - lag 1 / weighted by van der Waals volumes

MATS2v Moran autocorrelation - lag 2 / weighted by van der Waals volumes

MATS3v Moran autocorrelation - lag 3 / weighted by van der Waals volumes

MATS4v Moran autocorrelation - lag 4 / weighted by van der Waals volumes

MATS5v Moran autocorrelation - lag 5 / weighted by van der Waals volumes

MATS6v Moran autocorrelation - lag 6 / weighted by van der Waals volumes

MATS7v Moran autocorrelation - lag 7 / weighted by van der Waals volumes

MATS8v Moran autocorrelation - lag 8 / weighted by van der Waals volumes

MATS1e Moran autocorrelation - lag 1 / weighted by Sanderson electronegativities

MATS2e Moran autocorrelation - lag 2 / weighted by Sanderson electronegativities

MATS3e Moran autocorrelation - lag 3 / weighted by Sanderson electronegativities

MATS4e Moran autocorrelation - lag 4 / weighted by Sanderson electronegativities

MATS5e Moran autocorrelation - lag 5 / weighted by Sanderson electronegativities

MATS6e Moran autocorrelation - lag 6 / weighted by Sanderson electronegativities

MATS7e Moran autocorrelation - lag 7 / weighted by Sanderson electronegativities

MATS8e Moran autocorrelation - lag 8 / weighted by Sanderson electronegativities

MATS1p Moran autocorrelation - lag 1 / weighted by polarizabilities

MATS2p Moran autocorrelation - lag 2 / weighted by polarizabilities

MATS3p Moran autocorrelation - lag 3 / weighted by polarizabilities

MATS4p Moran autocorrelation - lag 4 / weighted by polarizabilities



MATS5p Moran autocorrelation - lag 5 / weighted by polarizabilities

MATS6p Moran autocorrelation - lag 6 / weighted by polarizabilities

MATS7p Moran autocorrelation - lag 7 / weighted by polarizabilities

MATS8p Moran autocorrelation - lag 8 / weighted by polarizabilities

MATS1i Moran autocorrelation - lag 1 / weighted by first ionization potential

MATS2i Moran autocorrelation - lag 2 / weighted by first ionization potential

MATS3i Moran autocorrelation - lag 3 / weighted by first ionization potential

MATS4i Moran autocorrelation - lag 4 / weighted by first ionization potential

MATS5i Moran autocorrelation - lag 5 / weighted by first ionization potential

MATS6i Moran autocorrelation - lag 6 / weighted by first ionization potential

MATS7i Moran autocorrelation - lag 7 / weighted by first ionization potential

MATS8i Moran autocorrelation - lag 8 / weighted by first ionization potential

MATS1s Moran autocorrelation - lag 1 / weighted by I-state

MATS2s Moran autocorrelation - lag 2 / weighted by I-state

MATS3s Moran autocorrelation - lag 3 / weighted by I-state

MATS4s Moran autocorrelation - lag 4 / weighted by I-state

MATS5s Moran autocorrelation - lag 5 / weighted by I-state

MATS6s Moran autocorrelation - lag 6 / weighted by I-state

MATS7s Moran autocorrelation - lag 7 / weighted by I-state

MATS8s Moran autocorrelation - lag 8 / weighted by I-state

GATS1c Geary autocorrelation - lag 1 / weighted by charges

GATS2c Geary autocorrelation - lag 2 / weighted by charges

GATS3c Geary autocorrelation - lag 3 / weighted by charges

GATS4c Geary autocorrelation - lag 4 / weighted by charges

GATS5c Geary autocorrelation - lag 5 / weighted by charges

GATS6c Geary autocorrelation - lag 6 / weighted by charges

GATS7c Geary autocorrelation - lag 7 / weighted by charges

GATS8c Geary autocorrelation - lag 8 / weighted by charges

GATS1m Geary autocorrelation - lag 1 / weighted by mass

GATS2m Geary autocorrelation - lag 2 / weighted by mass

GATS3m Geary autocorrelation - lag 3 / weighted by mass

GATS4m Geary autocorrelation - lag 4 / weighted by mass

GATS5m Geary autocorrelation - lag 5 / weighted by mass

GATS6m Geary autocorrelation - lag 6 / weighted by mass

GATS7m Geary autocorrelation - lag 7 / weighted by mass

GATS8m Geary autocorrelation - lag 8 / weighted by mass

GATS1v Geary autocorrelation - lag 1 / weighted by van der Waals volumes

GATS2v Geary autocorrelation - lag 2 / weighted by van der Waals volumes



GATS3v Geary autocorrelation - lag 3 / weighted by van der Waals volumes

GATS4v Geary autocorrelation - lag 4 / weighted by van der Waals volumes

GATS5v Geary autocorrelation - lag 5 / weighted by van der Waals volumes

GATS6v Geary autocorrelation - lag 6 / weighted by van der Waals volumes

GATS7v Geary autocorrelation - lag 7 / weighted by van der Waals volumes

GATS8v Geary autocorrelation - lag 8 / weighted by van der Waals volumes

GATS1e Geary autocorrelation - lag 1 / weighted by Sanderson electronegativities

GATS2e Geary autocorrelation - lag 2 / weighted by Sanderson electronegativities

GATS3e Geary autocorrelation - lag 3 / weighted by Sanderson electronegativities

GATS4e Geary autocorrelation - lag 4 / weighted by Sanderson electronegativities

GATS5e Geary autocorrelation - lag 5 / weighted by Sanderson electronegativities

GATS6e Geary autocorrelation - lag 6 / weighted by Sanderson electronegativities

GATS7e Geary autocorrelation - lag 7 / weighted by Sanderson electronegativities

GATS8e Geary autocorrelation - lag 8 / weighted by Sanderson electronegativities

GATS1p Geary autocorrelation - lag 1 / weighted by polarizabilities

GATS2p Geary autocorrelation - lag 2 / weighted by polarizabilities

GATS3p Geary autocorrelation - lag 3 / weighted by polarizabilities

GATS4p Geary autocorrelation - lag 4 / weighted by polarizabilities

GATS5p Geary autocorrelation - lag 5 / weighted by polarizabilities

GATS6p Geary autocorrelation - lag 6 / weighted by polarizabilities

GATS7p Geary autocorrelation - lag 7 / weighted by polarizabilities

GATS8p Geary autocorrelation - lag 8 / weighted by polarizabilities

GATS1i Geary autocorrelation - lag 1 / weighted by first ionization potential

GATS2i Geary autocorrelation - lag 2 / weighted by first ionization potential

GATS3i Geary autocorrelation - lag 3 / weighted by first ionization potential

GATS4i Geary autocorrelation - lag 4 / weighted by first ionization potential

GATS5i Geary autocorrelation - lag 5 / weighted by first ionization potential

GATS6i Geary autocorrelation - lag 6 / weighted by first ionization potential

GATS7i Geary autocorrelation - lag 7 / weighted by first ionization potential

GATS8i Geary autocorrelation - lag 8 / weighted by first ionization potential

GATS1s Geary autocorrelation - lag 1 / weighted by I-state

GATS2s Geary autocorrelation - lag 2 / weighted by I-state

GATS3s Geary autocorrelation - lag 3 / weighted by I-state

GATS4s Geary autocorrelation - lag 4 / weighted by I-state

GATS5s Geary autocorrelation - lag 5 / weighted by I-state

GATS6s Geary autocorrelation - lag 6 / weighted by I-state

GATS7s Geary autocorrelation - lag 7 / weighted by I-state

GATS8s Geary autocorrelation - lag 8 / weighted by I-state



SpAbs_DzZ Graph energy from Barysz matrix / weighted by atomic number

SpMax_DzZ Leading eigenvalue from Barysz matrix / weighted by atomic number

SpDiam_DzZ Spectral diameter from Barysz matrix / weighted by atomic number

SpAD_DzZ Spectral absolute deviation from Barysz matrix / weighted by atomic number

SpMAD_DzZ Spectral mean absolute deviation from Barysz matrix / weighted by atomic number

EE_DzZ Estrada-like index from Barysz matrix / weighted by atomic number (ln(1+x))

SM1_DzZ Spectral moment of order 1 from Barysz matrix / weighted by atomic number

VE1_DzZ
Coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by atomic

number

VE2_DzZ
Average coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by

atomic number

VE3_DzZ
Logarithmic coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted

by atomic number

VR1_DzZ
Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by atomic

number

VR2_DzZ
Normalized Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

atomic number

VR3_DzZ
Logarithmic Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

atomic number

SpAbs_Dzm Graph energy from Barysz matrix / weighted by mass

SpMax_Dzm Leading eigenvalue from Barysz matrix / weighted by mass

SpDiam_Dzm Spectral diameter from Barysz matrix / weighted by mass

SpAD_Dzm Spectral absolute deviation from Barysz matrix / weighted by mass

SpMAD_Dzm Spectral mean absolute deviation from Barysz matrix / weighted by mass

EE_Dzm Estrada-like index from Barysz matrix / weighted by mass (ln(1+x))

SM1_Dzm Spectral moment of order 1 from Barysz matrix / weighted by mass

VE1_Dzm Coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by mass

VE2_Dzm
Average coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by

mass

VE3_Dzm
Logarithmic coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted

by mass

VR1_Dzm Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by mass

VR2_Dzm
Normalized Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

mass

VR3_Dzm
Logarithmic Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

mass

SpAbs_Dzv Graph energy from Barysz matrix / weighted by van der Waals volumes

SpMax_Dzv Leading eigenvalue from Barysz matrix / weighted by van der Waals volumes

SpDiam_Dzv Spectral diameter from Barysz matrix / weighted by van der Waals volumes

SpAD_Dzv
Spectral absolute deviation from Barysz matrix / weighted by van der Waals

volumes

SpMAD_Dzv Spectral mean absolute deviation from Barysz matrix / weighted by van der Waals



volumes

EE_Dzv
Estrada-like index from Barysz matrix / weighted by van der Waals volumes

(ln(1+x))

SM1_Dzv
Spectral moment of order 1 from Barysz matrix / weighted by van der Waals

volumes

VE1_Dzv
Coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by van der

Waals volumes

VE2_Dzv
Average coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by

van der Waals volumes

VE3_Dzv
Logarithmic coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted

by van der Waals volumes

VR1_Dzv
Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by van der

Waals volumes

VR2_Dzv
Normalized Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

van der Waals volumes

VR3_Dzv
Logarithmic Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

van der Waals volumes

SpAbs_Dze Graph energy from Barysz matrix / weighted by Sanderson electronegativities

SpMax_Dze Leading eigenvalue from Barysz matrix / weighted by Sanderson electronegativities

SpDiam_Dze Spectral diameter from Barysz matrix / weighted by Sanderson electronegativities

SpAD_Dze
Spectral absolute deviation from Barysz matrix / weighted by Sanderson

electronegativities

SpMAD_Dze
Spectral mean absolute deviation from Barysz matrix / weighted by Sanderson

electronegativities

EE_Dze
Estrada-like index from Barysz matrix / weighted by Sanderson electronegativities

(ln(1+x))

SM1_Dze
Spectral moment of order 1 from Barysz matrix / weighted by Sanderson

electronegativities

VE1_Dze
Coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by Sanderson

electronegativities

VE2_Dze
Average coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by

Sanderson electronegativities

VE3_Dze
Logarithmic coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted

by Sanderson electronegativities

VR1_Dze
Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by Sanderson

electronegativities

VR2_Dze
Normalized Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

Sanderson electronegativities

VR3_Dze
Logarithmic Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

Sanderson electronegativities

SpAbs_Dzp Graph energy from Barysz matrix / weighted by polarizabilities

SpMax_Dzp Leading eigenvalue from Barysz matrix / weighted by polarizabilities

SpDiam_Dzp Spectral diameter from Barysz matrix / weighted by polarizabilities

SpAD_Dzp Spectral absolute deviation from Barysz matrix / weighted by polarizabilities



SpMAD_Dzp Spectral mean absolute deviation from Barysz matrix / weighted by polarizabilities

EE_Dzp Estrada-like index from Barysz matrix / weighted by polarizabilities (ln(1+x))

SM1_Dzp Spectral moment of order 1 from Barysz matrix / weighted by polarizabilities

VE1_Dzp
Coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by

polarizabilities

VE2_Dzp
Average coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by

polarizabilities

VE3_Dzp
Logarithmic coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted

by polarizabilities

VR1_Dzp
Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

polarizabilities

VR2_Dzp
Normalized Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

polarizabilities

VR3_Dzp
Logarithmic Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

polarizabilities

SpAbs_Dzi Graph energy from Barysz matrix / weighted by first ionization potential

SpMax_Dzi Leading eigenvalue from Barysz matrix / weighted by first ionization potential

SpDiam_Dzi Spectral diameter from Barysz matrix / weighted by first ionization potential

SpAD_Dzi
Spectral absolute deviation from Barysz matrix / weighted by first ionization

potential

SpMAD_Dzi
Spectral mean absolute deviation from Barysz matrix / weighted by first ionization

potential

EE_Dzi
Estrada-like index from Barysz matrix / weighted by first ionization potential

(ln(1+x))

SM1_Dzi
Spectral moment of order 1 from Barysz matrix / weighted by first ionization

potential

VE1_Dzi
Coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by first

ionization potential

VE2_Dzi
Average coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by

first ionization potential

VE3_Dzi
Logarithmic coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted

by first ionization potential

VR1_Dzi
Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by first

ionization potential

VR2_Dzi
Normalized Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

first ionization potential

VR3_Dzi
Logarithmic Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

first ionization potential

SpAbs_Dzs Graph energy from Barysz matrix / weighted by I-state

SpMax_Dzs Leading eigenvalue from Barysz matrix / weighted by I-state

SpDiam_Dzs Spectral diameter from Barysz matrix / weighted by I-state

SpAD_Dzs Spectral absolute deviation from Barysz matrix / weighted by I-state

SpMAD_Dzs Spectral mean absolute deviation from Barysz matrix / weighted by I-state

EE_Dzs Estrada-like index from Barysz matrix / weighted by I-state (ln(1+x))



SM1_Dzs Spectral moment of order 1 from Barysz matrix / weighted by I-state

VE1_Dzs Coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by I-state

VE2_Dzs
Average coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted by I-

state

VE3_Dzs
Logarithmic coefficient sum of the last eigenvector from Barysz matrix / weighted

by I-state

VR1_Dzs Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by I-state

VR2_Dzs
Normalized Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

I-state

VR3_Dzs
Logarithmic Randic-like eigenvector-based index from Barysz matrix / weighted by

I-state

nBase
Number of basic groups. The list of basic groups is defined by this SMARTS "[$

([NH2]-[CX4])]", "[$([NH](-[CX4])-[CX4])]", "[$(N(-[CX4])(-[CX4])-[CX4])]", "[$([*;+;!$
(*~[*;-])])]", "[$(N=C-N)]", and "[$(N-C=N)]" originally presented in JOELib

BCUTw-1l nhigh lowest atom weighted BCUTS 

BCUTw-1h nlow highest atom weighted BCUTS 

BCUTc-1l nhigh lowest partial charge weighted BCUTS 

BCUTc-1h nlow highest partial charge weighted BCUTS 

BCUTp-1l nhigh lowest polarizability weighted BCUTS 

BCUTp-1h nlow highest polarizability weighted BCUTS 

nBonds Number of bonds (excluding bonds with hydrogen)

nBonds2 Total number of bonds (including bonds to hydrogens)

nBondsS Number of single bonds (including bonds with hydrogen)

nBondsS2
Total number of single bonds (including bonds to hydrogens, excluding aromatic

bonds)

nBondsS3 Total number of single bonds (excluding bonds to hydrogens and aromatic bonds)

nBondsD Number of double bonds

nBondsD2 Total number of double bonds (excluding bonds to aromatic bonds)

nBondsT Number of triple bonds

nBondsQ Number of quadruple bonds

nBondsM
Total number of bonds that have bond order greater than one (aromatic bonds

have bond order 1.5).

bpol
Sum of the absolute value of the difference between atomic polarizabilities of all

bonded atoms in the molecule (including implicit hydrogens)

SpMax1_Bhm
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 1 / weighted by relative

mass

SpMax2_Bhm
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 2 / weighted by relative

mass

SpMax3_Bhm
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 3 / weighted by relative

mass

SpMax4_Bhm
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 4 / weighted by relative

mass

SpMax5_Bhm Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 5 / weighted by relative



mass

SpMax6_Bhm
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 6 / weighted by relative

mass

SpMax7_Bhm
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 7 / weighted by relative

mass

SpMax8_Bhm
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 8 / weighted by relative

mass

SpMin1_Bhm
Smallest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 1 / weighted by relative

mass

SpMin2_Bhm
Smallest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 2 / weighted by relative

mass

SpMin3_Bhm
Smallest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 3 / weighted by relative

mass

SpMin4_Bhm
Smallest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 4 / weighted by relative

mass

SpMin5_Bhm
Smallest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 5 / weighted by relative

mass

SpMin6_Bhm
Smallest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 6 / weighted by relative

mass

SpMin7_Bhm
Smallest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 7 / weighted by relative

mass

SpMin8_Bhm
Smallest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 8 / weighted by relative

mass

SpMax1_Bhv
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 1 / weighted by relative

van der Waals volumes

SpMax2_Bhv
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 2 / weighted by relative

van der Waals volumes

SpMax3_Bhv
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 3 / weighted by relative

van der Waals volumes

SpMax4_Bhv
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 4 / weighted by relative

van der Waals volumes

SpMax5_Bhv
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 5 / weighted by relative

van der Waals volumes

SpMax6_Bhv
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 6 / weighted by relative

van der Waals volumes

SpMax7_Bhv
Largest absolute eigenvalue of Burden modified matrix - n 7 / weighted by relative

van der Waals volumes



Anexo-3: Valores de los descriptores moleculares (ev) derivados de la Teoría del
Funcional de la Densidad (DFT) para cada inhibidor del Factor de Crecimiento

Endoteliar.

Moléculas  HOMO  LUMO
HOMO-
LUMO
Gap

 I A μ η S  Χ ω ω+ ω Δω+

H2a -5,7547 -1,5562 -4,1984 5,7547 1,5562 -3,6554 2,0992 0,2382 3,6554 3,1827 5,2728 1,6174 6,8902

H2b -5,7348 -1,5067 -4,2281 5,7348 1,5067 -3,6207 2,1141 0,2365 3,6207 3,1006 5,1753 1,5545 6,7298

H2c -5,7688 -1,6368 -4,1321 5,7688 1,6368 -3,7028 2,0660 0,2420 3,7028 3,3181 5,4278 1,7250 7,1528

H2d -5,7696 -1,4463 -4,3233 5,7696 1,4463 -3,6080 2,1617 0,2313 3,6080 3,0109 5,0851 1,4772 6,5623

H3 -5,5830 -1,6961 -3,8869 5,5830 1,6961 -3,6395 1,9434 0,2573 3,6395 3,4079 5,4706 1,8311 7,3017

H4 -5,5941 -1,3606 -4,2335 5,5941 1,3606 -3,4773 2,1168 0,2362 3,4773 2,8562 4,8595 1,3821 6,2416

H5 -5,5691 -1,8019 -3,7671 5,5691 1,8019 -3,6855 1,8836 0,2655 3,6855 3,6056 5,6838 1,9983 7,6821

H6 -5,4551 -1,5617 -3,8934 5,4551 1,5617 -3,5084 1,9467 0,2568 3,5084 3,1614 5,1589 1,6506 6,8095

M4 -6,0583 -2,0253 -4,0330 6,0583 2,0253 -4,0418 2,0165 0,2480 4,0418 4,0507 6,3237 2,2818 8,6055

M10a -6,0295 -1,8455 -4,1840 6,0295 1,8455 -3,9375 2,0920 0,2390 3,9375 3,7055 5,9357 1,9982 7,9340

M10b -5,9506 -1,8101 -4,1405 5,9506 1,8101 -3,8803 2,0702 0,2415 3,8803 3,6365 5,8355 1,9552 7,7907

M10c -5,9098 -1,9644 -3,9454 5,9098 1,9644 -3,9371 1,9727 0,2535 3,9371 3,9288 6,1439 2,2068 8,3508

M10d -6,1049 -2,6411 -3,4637 6,1049 2,6411 -4,3730 1,7319 0,2887 4,3730 5,5210 7,9240 3,5509 11,4749

M10e -6,1234 -2,6458 -3,4776 6,1234 2,6458 -4,3846 1,7388 0,2876 4,3846 5,5281 7,9377 3,5531 11,4908

M10f -5,9465 -1,9418 -4,0047 5,9465 1,9418 -3,9442 2,0024 0,2497 3,9442 3,8845 6,1069 2,1627 8,2696

M10g -5,9903 -1,9394 -4,0510 5,9903 1,9394 -3,9648 2,0255 0,2469 3,9648 3,8805 6,1161 2,1513 8,2675

M11 -5,8730 -1,8893 -3,9837 5,8730 1,8893 -3,8812 1,9919 0,2510 3,8812 3,7812 5,9708 2,0896 8,0604

M13 -5,9925 -2,6041 -3,3884 5,9925 2,6041 -4,2983 1,6942 0,2951 4,2983 5,4526 7,8136 3,5152 11,3288

M14 -5,9917 -2,0460 -3,9457 5,9917 2,0460 -4,0189 1,9728 0,2534 4,0189 4,0934 6,3494 2,3306 8,6800

M15 -6,0028 -2,1456 -3,8572 6,0028 2,1456 -4,0742 1,9286 0,2593 4,0742 4,3034 6,5816 2,5074 9,0890

M16 -6,0385 -2,0126 -4,0259 6,0385 2,0126 -4,0255 2,0130 0,2484 4,0255 4,0251 6,2895 2,2640 8,5535

M17 -5,8066 -1,7199 -4,0867 5,8066 1,7199 -3,7633 2,0434 0,2447 3,7633 3,4654 5,6025 1,8392 7,4417

M18 -5,9653 -1,9301 -4,0352 5,9653 1,9301 -3,9477 2,0176 0,2478 3,9477 3,8621 6,0882 2,1405 8,2286

M19 -5,9446 -1,8975 -4,0472 5,9446 1,8975 -3,9210 2,0236 0,2471 3,9210 3,7988 6,0123 2,0913 8,1036

M21 -6,0499 -2,4313 -3,6186 6,0499 2,4313 -4,2406 1,8093 0,2764 4,2406 4,9696 7,3161 3,0755 10,3915

M23a -5,9373 -1,8855 -4,0518 5,9373 1,8855 -3,9114 2,0259 0,2468 3,9114 3,7758 5,9847 2,0734 8,0581

M23b -5,9100 -1,9187 -3,9913 5,9100 1,9187 -3,9144 1,9957 0,2505 3,9144 3,8389 6,0456 2,1312 8,1768

M23c -5,8896 -1,8868 -4,0028 5,8896 1,8868 -3,8882 2,0014 0,2498 3,8882 3,7770 5,9712 2,0830 8,0543

M23d -5,9558 -1,8425 -4,1133 5,9558 1,8425 -3,8991 2,0566 0,2431 3,8991 3,6961 5,9028 2,0036 7,9064

M23e -5,8379 -1,9277 -3,9103 5,8379 1,9277 -3,8828 1,9551 0,2557 3,8828 3,8555 6,0413 2,1585 8,1998

M23f -5,8967 -1,8460 -4,0507 5,8967 1,8460 -3,8714 2,0253 0,2469 3,8714 3,7000 5,8888 2,0175 7,9063

M2 -6,0094 -2,0632 -3,9462 6,0094 2,0632 -4,0363 1,9731 0,2534 4,0363 4,1284 6,3932 2,3569 8,7501

M5a -6,0760 -1,8988 -4,1772 6,0760 1,8988 -3,9874 2,0886 0,2394 3,9874 3,8062 6,0610 2,0736 8,1346



M5b -6,3005 -1,9418 -4,3587 6,3005 1,9418 -4,1212 2,1794 0,2294 4,1212 3,8966 6,2296 2,1084 8,3380

M5c -6,3258 -1,9486 -4,3772 6,3258 1,9486 -4,1372 2,1886 0,2285 4,1372 3,9104 6,2526 2,1153 8,3679

M5d -5,9705 -1,9225 -4,0480 5,9705 1,9225 -3,9465 2,0240 0,2470 3,9465 3,8475 6,0737 2,1273 8,2010

M6a -6,2619 -1,8912 -4,3707 6,2619 1,8912 -4,0765 2,1853 0,2288 4,0765 3,8022 6,1136 2,0371 8,1507

M6b -6,3588 -2,0564 -4,3024 6,3588 2,0564 -4,2076 2,1512 0,2324 4,2076 4,1148 6,4875 2,2799 8,7674

M8a -6,2978 -2,1328 -4,1650 6,2978 2,1328 -4,2153 2,0825 0,2401 4,2153 4,2663 6,6342 2,4189 9,0532

M8b -6,5751 -2,2267 -4,3484 6,5751 2,2267 -4,4009 2,1742 0,2300 4,4009 4,4541 6,9263 2,5254 9,4517

O1b -6,1884 -1,1412 -5,0472 6,1884 1,1412 -3,6648 2,5236 0,1981 3,6648 2,6611 4,8090 1,1441 5,9531

O5a -6,2015 -1,1554 -5,0461 6,2015 1,1554 -3,6784 2,5230 0,1982 3,6784 2,6815 4,8361 1,1576 5,9937

O5b -3,2017 -1,0917 -2,1099 3,2017 1,0917 -2,1467 1,0550 0,4739 2,1467 2,1841 3,3893 1,2426 4,6319

O5c -6,1683 -1,1804 -4,9878 6,1683 1,1804 -3,6744 2,4939 0,2005 3,6744 2,7068 4,8557 1,1813 6,0370

O10a -6,1988 -1,2471 -4,9517 6,1988 1,2471 -3,7229 2,4758 0,2020 3,7229 2,7991 4,9700 1,2471 6,2172

O10b -6,2796 -1,1266 -5,1530 6,2796 1,1266 -3,7031 2,5765 0,1941 3,7031 2,6611 4,8347 1,1316 5,9663

O10c -6,1609 -1,3121 -4,8488 6,1609 1,3121 -3,7365 2,4244 0,2062 3,7365 2,8794 5,0507 1,3142 6,3649

O11a -6,0638 -1,0642 -4,9996 6,0638 1,0642 -3,5640 2,4998 0,2000 3,5640 2,5407 4,6351 1,0711 5,7063

O11b -6,1710 -1,1380 -5,0330 6,1710 1,1380 -3,6545 2,5165 0,1987 3,6545 2,6535 4,7953 1,1409 5,9362

O11c -6,2439 -1,1799 -5,0640 6,2439 1,1799 -3,7119 2,5320 0,1975 3,7119 2,7208 4,8933 1,1814 6,0746

O11d -6,2249 -1,8670 -4,3579 6,2249 1,8670 -4,0459 2,1790 0,2295 4,0459 3,7563 6,0516 2,0057 8,0573

O11e -4,2466 -1,1151 -3,1315 4,2466 1,1151 -2,6809 1,5657 0,3193 2,6809 2,2951 3,8312 1,1504 4,9816

O11f -5,7160 -1,0980 -4,6180 5,7160 1,0980 -3,4070 2,3090 0,2165 3,4070 2,5135 4,5057 1,0987 5,6043

O11g -6,1822 -1,1715 -5,0107 6,1822 1,1715 -3,6768 2,5054 0,1996 3,6768 2,6980 4,8496 1,1728 6,0223

O11h -5,8924 -1,2672 -4,6251 5,8924 1,2672 -3,5798 2,3126 0,2162 3,5798 2,7707 4,8497 1,2699 6,1196

O11i -6,1226 -1,1293 -4,9933 6,1226 1,1293 -3,6259 2,4966 0,2003 3,6259 2,6330 4,7580 1,1321 5,8901

O11j -6,0899 -1,3445 -4,7454 6,0899 1,3445 -3,7172 2,3727 0,2107 3,7172 2,9118 5,0670 1,3498 6,4168

O11k -6,1147 -1,3336 -4,7810 6,1147 1,3336 -3,7242 2,3905 0,2092 3,7242 2,9009 5,0618 1,3376 6,3994

O11l -4,7141 -0,9948 -3,7193 4,7141 0,9948 -2,8545 1,8596 0,2689 2,8545 2,1908 3,8505 0,9960 4,8464

O11m -5,0425 -0,9742 -4,0684 5,0425 0,9742 -3,0084 2,0342 0,2458 3,0084 2,2245 3,9830 0,9746 4,9576

O11n -6,1226 -1,1293 -4,9933 6,1226 1,1293 -3,6259 2,4966 0,2003 3,6259 2,6330 4,7580 1,1321 5,8901

O11o -5,4281 -0,9189 -4,5092 5,4281 0,9189 -3,1735 2,2546 0,2218 3,1735 2,2335 4,1021 0,9286 5,0306

O11p -5,2749 -0,9878 -4,2872 5,2749 0,9878 -3,1314 2,1436 0,2333 3,1314 2,2871 4,1208 0,9894 5,1102

O12a -6,2935 -1,5380 -4,7555 6,2935 1,5380 -3,9157 2,3777 0,2103 3,9157 3,2243 5,4793 1,5636 7,0430

O12b -6,3452 -1,4403 -4,9049 6,3452 1,4403 -3,8927 2,4524 0,2039 3,8927 3,0895 5,3424 1,4496 6,7920

O14 -2,4591 -0,7497 -1,7094 2,4591 0,7497 -1,6044 0,8547 0,5850 1,6044 1,5058 2,4148 0,8104 3,2253

O10 -5,8445 -1,7753 -4,0693 5,8445 1,7753 -3,8099 2,0346 0,2457 3,8099 3,5671 5,7264 1,9165 7,6428

O11 -5,4823 -1,0381 -4,4442 5,4823 1,0381 -3,2602 2,2221 0,2250 3,2602 2,3917 4,2995 1,0393 5,3388

O13a -6,1492 -1,5633 -4,5859 6,1492 1,5633 -3,8563 2,2930 0,2181 3,8563 3,2427 5,4574 1,6012 7,0586

O13b -6,1634 -2,1870 -3,9764 6,1634 2,1870 -4,1752 1,9882 0,2515 4,1752 4,3839 6,7200 2,5448 9,2648

O16 -6,1310 -1,4082 -4,7228 6,1310 1,4082 -3,7696 2,3614 0,2117 3,7696 3,0088 5,1887 1,4191 6,6079



O18a -6,0102 -1,2286 -4,7816 6,0102 1,2286 -3,6194 2,3908 0,2091 3,6194 2,7397 4,8482 1,2288 6,0770

O18b -5,4148 -1,2471 -4,1677 5,4148 1,2471 -3,3309 2,0838 0,2399 3,3309 2,6622 4,5881 1,2572 5,8453

O18c -3,2648 -1,1309 -2,1339 3,2648 1,1309 -2,1979 1,0670 0,4686 2,1979 2,2637 3,4960 1,2982 4,7942

O20a -6,1884 -1,1412 -5,0472 6,1884 1,1412 -3,6648 2,5236 0,1981 3,6648 2,6611 4,8090 1,1441 5,9531

O20b -6,2812 -1,1203 -5,1609 6,2812 1,1203 -3,7008 2,5805 0,1938 3,7008 2,6537 4,8266 1,1259 5,9525

O20c -3,1282 -0,9320 -2,1962 3,1282 0,9320 -2,0301 1,0981 0,4553 2,0301 1,8765 3,0289 0,9988 4,0276

O20d -6,1343 -1,1178 -5,0164 6,1343 1,1178 -3,6261 2,5082 0,1993 3,6261 2,6210 4,7476 1,1215 5,8691

O23 -2,8284 -1,8498 -0,9785 2,8284 1,8498 -2,3391 0,4893 1,0219 2,3391 5,5914 6,8221 4,4831 11,3052

O4 -5,9348 -1,1674 -4,7674 5,9348 1,1674 -3,5511 2,3837 0,2098 3,5511 2,6451 4,7186 1,1675 5,8861

O5 -6,1852 -1,1535 -5,0317 6,1852 1,1535 -3,6693 2,5158 0,1987 3,6693 2,6758 4,8250 1,1557 5,9806

O7a -5,8562 -0,9889 -4,8673 5,8562 0,9889 -3,4225 2,4337 0,2055 3,4225 2,4066 4,4221 0,9995 5,4216

O7b -5,8170 -0,9135 -4,9035 5,8170 0,9135 -3,3652 2,4517 0,2039 3,3652 2,3095 4,2986 0,9334 5,2320

O7c -5,8066 -0,9075 -4,8991 5,8066 0,9075 -3,3571 2,4496 0,2041 3,3571 2,3004 4,2851 0,9280 5,2132

O7d -5,9441 -1,0041 -4,9400 5,9441 1,0041 -3,4741 2,4700 0,2024 3,4741 2,4432 4,4890 1,0149 5,5039

O7e -5,9857 -1,1815 -4,8042 5,9857 1,1815 -3,5836 2,4021 0,2082 3,5836 2,6731 4,7652 1,1816 5,9468

O7f -5,9577 -1,1157 -4,8420 5,9577 1,1157 -3,5367 2,4210 0,2065 3,5367 2,5832 4,6542 1,1175 5,7717

O7g -6,0336 -1,0324 -5,0012 6,0336 1,0324 -3,5330 2,5006 0,2000 3,5330 2,4958 4,5749 1,0419 5,6168

O7h -5,9707 -1,0071 -4,9636 5,9707 1,0071 -3,4889 2,4818 0,2015 3,4889 2,4523 4,5070 1,0181 5,5251

O7i -6,0276 -1,2585 -4,7691 6,0276 1,2585 -3,6431 2,3845 0,2097 3,6431 2,7829 4,9025 1,2594 6,1620

O7j -5,8341 -0,9848 -4,8493 5,8341 0,9848 -3,4095 2,4247 0,2062 3,4095 2,3971 4,4049 0,9955 5,4004

O8 -5,9898 -2,1707 -3,8191 5,9898 2,1707 -4,0802 1,9096 0,2618 4,0802 4,3592 6,6380 2,5577 9,1957

O9 -6,0290 -0,9883 -5,0406 6,0290 0,9883 -3,5086 2,5203 0,1984 3,5086 2,4423 4,5116 1,0030 5,5146

O1a -6,0578 -2,6893 -3,3685 6,0578 2,6893 -4,3736 1,6842 0,2969 4,3736 5,6785 8,0758 3,7022 11,7780

O1b2 -6,0238 -2,0341 -3,9897 6,0238 2,0341 -4,0289 1,9949 0,2506 4,0289 4,0685 6,3323 2,3034 8,6357

O1c -5,9958 -2,7388 -3,9617 5,9958 2,0341 -4,0149 1,9809 0,2524 4,0149 4,0688 6,3239 2,3090 8,6329

O1d -6,0096 -2,7070 -3,3026 6,0096 2,7070 -4,3583 1,6513 0,3028 4,3583 5,7514 8,1370 3,7787 11,9157

O1e -5,9794 -2,0305 -3,9489 5,9794 2,0305 -4,0050 1,9745 0,2532 4,0050 4,0618 6,3111 2,3061 8,6173

O1f -5,9881 -2,0221 -3,9661 5,9881 2,0221 -4,0051 1,9830 0,2521 4,0051 4,0445 6,2950 2,2899 8,5848

O1g -5,9960 -2,7239 -3,2722 5,9960 2,7239 -4,3599 1,6361 0,3056 4,3599 5,8093 8,1938 3,8339 12,0277

O1h -5,9960 -2,1230 -3,8730 5,9960 2,1230 -4,0595 1,9365 0,2582 4,0595 4,2551 6,5269 2,4673 8,9942

O1i -5,9383 -2,0267 -3,9116 5,9383 2,0267 -3,9825 1,9558 0,2556 3,9825 4,0547 6,2904 2,3079 8,5983

O1j -5,8924 -2,3717 -3,5206 5,8924 2,3717 -4,1321 1,7603 0,2840 4,1321 4,8497 7,1357 3,0037 10,1394

O1k -5,8774 -2,1810 -3,6964 5,8774 2,1810 -4,0292 1,8482 0,2705 4,0292 4,3919 6,6376 2,6084 9,2459

O1m -5,8651 -1,7995 -4,0657 5,8651 1,7995 -3,8323 2,0328 0,2460 3,8323 3,6124 5,7826 1,9503 7,7330

O1n -5,9443 -2,4327 -3,5116 5,9443 2,4327 -4,1885 1,7558 0,2848 4,1885 4,9959 7,3096 3,1211 10,4307

O2 -5,8423 -1,8204 -4,0218 5,8423 1,8204 -3,8314 2,0109 0,2486 3,8314 3,6499 5,8170 1,9856 7,8025

O3a -5,7729 -2,1377 -3,6352 5,7729 2,1377 -3,9553 1,8176 0,2751 3,9553 4,3036 6,5085 2,5532 9,0617

O3b -5,8714 -2,3309 -3,5405 5,8714 2,3309 -4,1012 1,7702 0,2824 4,1012 4,7507 7,0225 2,9213 9,9439



O4a -5,8009 -1,7608 -4,0401 5,8009 1,7608 -3,7809 2,0200 0,2475 3,7809 3,5383 5,6813 1,9004 7,5817

O4b -3,7938 -1,6392 -2,1546 3,7938 1,6392 -2,7165 1,0773 0,4641 2,7165 3,4250 4,9179 2,2014 7,1193

O52 -5,9778 -2,1551 -3,8227 5,9778 2,1551 -4,0665 1,9113 0,2616 4,0665 4,3258 6,5980 2,5315 9,1295

O6a -6,0099 -1,7902 -4,2197 6,0099 1,7902 -3,9001 2,1098 0,2370 3,9001 3,6047 5,8184 1,9184 7,7368

O6b -6,0271 -1,7802 -4,2469 6,0271 1,7802 -3,9036 2,1234 0,2355 3,9036 3,5881 5,8053 1,9017 7,7070

O6c -5,9871 -1,9739 -4,0131 5,9871 1,9739 -3,9805 2,0066 0,2492 3,9805 3,9481 6,1892 2,2087 8,3978

O6d -6,0676 -1,9451 -4,1225 6,0676 1,9451 -4,0063 2,0613 0,2426 4,0063 3,8934 6,1542 2,1479 8,3021

O6e -6,1792 -1,8730 -4,3062 6,1792 1,8730 -4,0261 2,1531 0,2322 4,0261 3,7641 6,0463 2,0203 8,0666
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