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Resumen 
La caracterización geométrica de las estructuras moleculares constituye un enfoque 
necesario en el diseño de fármacos asistido por computadora para establecer una 
relación entre las características de las moléculas y su correspondiente propiedad o 
actividad biológica. Con este propósito son utilizados varios algoritmos reportados en la 
literatura que extraen representaciones numéricas (descriptores moleculares, DMs) a 
partir de la información geométrica de las moléculas. Sin embargo estos 
procedimientos definidos hasta la fecha solo codifican información para relaciones 
entre pares átomos y/o consideran únicamente la distancia Euclidiana para este fin, a 
pesar de que la actividad o propiedad de los compuestos puede depender de las 
relaciones entre más de dos átomos y que no existe postulado teórico donde se 
demuestre que la distancia Euclidiana es la más adecuada para relacionar dos átomos 
de una molécula. Por lo tanto en la presente investigación se proponen por primera vez 
nuevos algoritmos para obtener descriptores moleculares geométricos independientes 
de alineamiento que codifiquen información para relaciones entre dos, tres y cuatro 
átomos mediante el uso de diferentes métricas para relaciones entre pares de átomos 
(e.g. Canberra, Soergel, Separación Angular), así como métricas ternarias (e.g. Ángulo 
de enlace) y cuaternarias (e.g. Ángulo diedro) para codificar relaciones entre tres y 
cuatro átomos, respectivamente. Estos nuevos algoritmos están basados en las formas 
algebraicas 2-lineales, 3-lineales y 4-lineales como casos específicos de las formas 
algebraicas N-lineales y emplean las kth matrices espaciales 2-tuplas, 3-tuplas y 4-
tuplas de similitud-disimilitud, definidas en esta investigación, para representar la 
información química para las relaciones entre dos, tres y cuatro átomos de una 
molécula. Además se proponen varias transformaciones para normalizar las 
representaciones matriciales definidas y se introducen nuevas estrategias para 
considerar relaciones inter-atómicas de interés. Por último se define un procedimiento 
que calcula los DMs a partir de su descomposición a nivel atómico utilizando varios 
operadores de agregación. Para calcular estos DMs se desarrolló el software QuBiLS-
MIDAS el cual aprovecha las arquitecturas multi-núcleos actuales y utiliza el sistema de 
cómputo distribuido T-arenal (introducido en esta investigación) para disminuir el 
tiempo de procesamiento. Diferentes estudios basados en Análisis de Variabilidad y 
Análisis de Componente Principales demostraron que los nuevos algoritmos calculan 
DMs que caracterizan mejor compuestos estructuralmente diferentes y codifican 
información ortogonal con respecto a otros enfoques definidos. Por último los 
algoritmos propuestos se utilizaron para determinar DMs con el propósito de evaluar su 
utilidad en la predicción de actividad biológica. Para este fin se utilizaron ocho bases de 
compuestos químicos y se construyeron modelos predictivos basados en la técnica 
Regresión Lineal Múltiple (RLM). Los resultados alcanzados son estadísticamente 
superiores a los reportados en la literatura donde se consideraron modelos basados en 
técnicas más complejas que RLM. Por lo tanto puede concluirse que los nuevos 
algoritmos constituyen un valioso aporte al conocimiento científico en el campo de la 
informática-química para ser aplicados en el diseño de nuevos fármacos. Entre los 
principales avales están la publicación de 5 artículos en revistas científicas de alto 
factor de impacto y la presentación en congresos nacionales e internacionales. 



 
Comunicación corta  
1. Introducción 
La Informática-Química es la disciplina que se dedica a la extracción y análisis de la 
información contenida en las estructuras químicas con el propósito de obtener 
conocimiento que pueda ser utilizado para guiar la identificación, diseño y/o 
optimización de fármacos [1,2]. Para extraer dicha información se emplean algoritmos 
que codifican las propiedades o características moleculares en valores numéricos, 
conocidos como descriptores moleculares (DMs) [3]. Entre los diferentes tipos de DMs 
se encuentran los geométricos (3D-DMs), los cuales brindan información relacionada 
con la representación tridimensional de la estructura molecular [4–7]. 
 
Los 3D-DMs pueden clasificarse en dependientes y libres de alineamiento [8]. Los 
primeros consideran la geometría del receptor o la información relacionada con otro 
compuesto de referencia o un farmacóforo [9–15], mientras los segundos al no 
considerar esta cualidad son invariantes a la rotación y traslación de las estructuras 
moleculares [16–18]. En su generalidad estos últimos 3D-DMs se definen a partir de la 
métrica Euclidiana para calcular la distancia entre pares de átomos, o a partir de la 
matriz de distancia geométrica y sus derivaciones. Otra característica es que 
únicamente establecen relaciones entre pares de átomos y no entre N de ellos para 
codificar información química. 
 
Los aspectos antes mencionados pueden ser considerados deficiencias de los actuales 
3D-DMs debido a: 1) que el proceso de alineamiento por lo general no es una 
característica deseable por no contarse siempre con la información del compuesto de 
referencia o un farmacóforo, y que en su mayoría solo se aplica en compuestos 
cogenéricos; 2) que en campos investigativos actuales una de las tareas primarias es la 

identificación de la función de distancia más adecuada para el problema en cuestión 
[19–23] y por  consiguiente otras métricas distintas a la Euclidiana pueden ser usadas 
para el cálculo de la distancia inter-atómica; y 3) que solo se consideran relaciones 
entre pares de átomos a pesar de que la actividad o propiedad de los compuestos 
puede depender de las interacciones entre varios de ellos [24]. 
 
Por lo tanto esta investigación tiene como objetivo proponer nuevos algoritmos para 
calcular 3DDMs independientes de alineamiento, a partir de la utilización de varias 
métricas para el cálculo de la distancia inter-atómica y del establecimiento de 
relaciones entre dos o más átomos, que permitan codificar mayor información relevante 
de las estructuras químicas y desarrollar modelos con mejor poder predictivo. 



 
2. Resultados 
2.1. Definición de los 3D-DMs basados en álgebra lineal y multi-lineal 
2.1.1. Vector molecular 
El enfoque de vector molecular (tensor de orden 1) basado en átomos como 
representación de las estructuras químicas orgánicas de pequeño y mediano tamaño 
se ha explicado en detalle en varios reportes [25–27]. Los componentes de un vector 
molecular son valores numéricos que representan cierta propiedad atómica. En este 
trabajo las propiedades químicas utilizadas son: 1) masa atómica, volumen de van der 
Waals, polarizabilidad, electronegatividad en la escala de Pauling, Ghose-Crippen 
LogP, carga atómica de Gasteiger-Marsili, superficie de área polar, refractividad, 
dureza (hardness) y suavidad (softness). 
 

2.1.2. Matriz espacial N-tuplas de similitud-disimilitud: nueva representación 
geométrica de moléculas orgánicas  
En el presente trabajo para la codificación de la información 3D de las estructuras 
químicas de moléculas orgánicas se proponen la kth matriz espacial total 2-tuplas de 
similitud-disimilitud (GBk), la kth matriz espacial total 3-tuplas de similitud-disimilitud 
(GTk) y la kth matriz espacial total 4-tuplas de similituddisimilitud (GQk) para las 
relaciones entre dos, tres y cuatro átomos de una molécula, respectivamente [28–30]. 
El índice superior k indica la potencia a la cual se elevan las matrices. De esta manera, 
para k = 1 los coeficientes gb1

ij , gt1ij y gq1
ij correspondientes a las matrices GB1, GT1 y 

GQ1 representan la información de todas las interacciones entre dos, tres y cuatro 
átomos, respectivamente. Los coeficientes de la diagonal pueden tener asignados dos 
valores: 1) el número de electrones no pareados del átomo en cuestión, o 2) la 
distancia, Dio, para cada átomo i y el centro de la molécula, o. 

 
La información química representada en los enfoques matriciales anteriores es 
obtenida para relaciones entre pares de átomos mediante métricas como la de Soergel, 
Canberra, Clark, Lance-Williams, Separación Angular, entre otras. De esta forma la 
matriz GB1 constituye una generalización de la matriz de distancia geométrica 
empleada hasta la fecha y la cual solo es calculada a partir de la distancia Euclidiana. 
Por otro lado con el uso de multi-métricas ternarias como Área y Ángulo de enlace y 
multimétricas cuaternarias como Volumen y Ángulo diedro se obtiene información para 
relaciones entre tres y cuatro átomos, respectivamente. 



Las matrices GBk, GTk y GQk para k ≥ 2, se calculan mediante el producto Hadamard. 
El exponente k puede tener tanto valores positivos como negativos. Esto significa que 
cuando el parámetro k es un número negativo el recíproco se calcula para cada una de 
las entradas de las matrices espaciales totales N-tuplas. El máximo valor de k, ±12, 
está en correspondencia con las interacciones asociadas con la forma funcional del 
potencial 6 - 12 de Lennard-Jones. 
 
Por otro lado, en este trabajo para considerar la representación de la información 
correspondiente a determinados tipos de átomos (o fragmentos químicos) se proponen 
las kth matrices espaciales de fragmento-local 2-tuplas, 3-tuplas 4-tuplas de similitud-
disimilitud, representadas por GBk

F , GTk
F y GQk

F , respectivamente, donde F es el 
fragmento en cuestión. Los tipos de átomos o fragmentos, F, considerados en este 
trabajo son: aceptores de enlaces de hidrógeno (A), átomos de carbono en cadenas 
alifáticas (C), donadores de enlaces de hidrógeno (D), halógenos (G), grupos metilos 
terminales (M), átomos de carbono en porciones aromáticas (P) y heteroátomos (X). 
 
También con el objetivo de considerar las interacciones más importantes acorde un 
criterio seguido se propone el Corte molecular N-tuplas grafo-teórico basado en 
distancia topológica y el Corte molecular N-tuplas geométrico basado en distancia 
Euclidiana, respectivamente. La aplicación de uno o ambos cortes moleculares permite 
la creación de las kth matrices espaciales cociente de vecindad totales (o de fragmento-
local) 2-tuplas, 3-tuplas y 4-tuplas de similitud-disimilitud, representadas por V GBk

(F), V 
GTk

(F) y V GQk
(F), respectivamente. También, se definen un conjunto de Cortes 

moleculares N-tuplas geométricos basados en medidas ternarias o cuaternarias para 
considerar solamente aquellas relaciones entre tres (N = 3) y cuatro (N = 4) átomos 
cuyos valores se encuentran en un intervalo determinado. 
 
2.1.3. Descriptores moleculares 3D N-lineales 
A partir de la representación tensorial (secciones 2.1.1 y 2.1.2) de la estructura química 
de moléculas orgánicas y la definición matemática de formas algebraicas, entonces se 
pueden definir los nuevos 3DDMs algebraicos libres de alineamiento (3D-DMs N-
lineales). Por lo tanto, si una molécula contiene n átomos, entonces, los kth descriptores 
2-lineales (relaciones entre 2 átomos), 3-lineales (relaciones entre 3 átomos) y 4-
lineales (relaciones entre 4 átomos) se calculan como formas algebraicas N-lineales en 
Rn sobre un conjunto de vectores base canónicos, y se expresan por las siguientes 
ecuaciones, respectivamente: 

 
 
 



 

 
 
2.2. Software para el cálculo de los 3D-DMs N-lineales 
Para el cálculo de los 3D-DMs N-lineales se desarrolló el software QuBiLS MIDAS [31] 
utilizando el lenguaje de programación Java en su versión 1.7. Esta aplicación consiste 
de dos componentes principales: el front-end y el back-end. En el front-end se 
encuentran implementadas las interfaces gráficas de usuario para la configuración de 
los DMs, mientras en el back-end están definidas las clases responsables de realizar 
los respectivos cálculos. Los algoritmos propuestos se implementaron para aprovechar 
arquitecturas multi-núcleos y distribuidas para mejorar la velocidad durante el 
procesamiento. 
 
Para analizar el comportamiento durante el cálculo multi-núcleo un total de 20 280 3D-
DMs 2-lineales, 3-lineales y 4-lineales se calcularon para el conjunto PrimScreen1 
(http://www.otavachemicals.com/) compuesto por 1 000 estructuras. Como resultado se 
tiene que el tiempo total de procesamiento siempre disminuye en la medida en que se 
incrementa el número de procesadores y por lo tanto se utiliza apropiadamente la 
arquitectura multi-núcleo (ver Tabla 1). 
 
No obstante a los resultados anteriores el enfoque multi-núcleo no es suficiente para 
satisfacer la demanda computacional para el cálculo de 3D-DMs N-lineales sobre un 
gran número de compuestos. Por tal motivo se empleó la computación distribuida como 
otra alternativa de cálculo haciendo uso de la plataforma T-arenal [32], la cual se 
desplegó en 337 estaciones de trabajo pertenecientes a los laboratorios docentes de la 
Universidad de las Ciencias Informática (UCI). La experimentación realizada está 
basada en el cálculo de 12 480 y 7 488 3D-DMs 2-lineales y 3-lineales 



respectivamente. Para este fin se utilizó la base PrimScreen15 
(http://www.otavachemicals.com/) conformada por 15 000 estructuras químicas. Como 
resultado de esta experimentación se tiene que el tiempo secuencial es reducido desde 
49 349 segundos (13 horas) a 950 segundos (16 minutos) y desde 166 017 segundos 
(46 horas) a 2 783 segundos (46 minutos) en el cálculo de los 3D-DMs 2-lineales y 3-
lineales, usando como máximo 265 y 282 clientes respectivamente. 
 

 
 
2.3. Predicción de actividad biológica de moléculas orgánicas 
Los algoritmos propuestos se aplicaron en la predicción de actividad biológica con el 
propósito de evaluar la utilidad de los 3D-DMs que calculan. Para este fin se utilizaron 
ocho bases de compuestos químicos conformadas entre 66 y 397 estructuras. Las 
coordenadas 3D de las moléculas y los conjuntos de entrenamiento y prueba 
considerados están en correspondencia con los usados en la literatura con el propósito 
de garantizar comparabilidad de resultados [33–38]. 
 
Para el desarrollo de los modelos predictivos (QSAR) se utilizó la técnica estadística 
Regresión Lineal Múltiple (RLM) [39], la cual se acopló con la metaheurística Algoritmo 
Genético (AG) como estrategia de búsqueda y optimización de los correspondientes 
modelos QSAR. Este procedimiento (RLM + AG) está implementado en el software 
MobyDigs (versión 1.0) [40] el cual se utilizó para realizar este estudio. 
 
Para cada uno de los conjuntos químicos considerados se construyeron los mejores 
modelos de 3 a 9 variables para la correspondiente actividad biológica usando como 
función objetivo el parámetro Q2

loo (validación cruzada dejando-uno-afuera). 



Los resultados de los mejores modelos QSAR construidos se compararon con respecto 
a 12 procedimientos reportados en la literatura [33–38]. En la Tabla 2 se muestran las 
comparaciones acorde a la predicción externa lograda por cada enfoque considerado, 
donde los resultados obtenidos en esta investigación son estadísticamente superiores a 
los previamente reportados. 
 
Tabla 2: Comparación de los resultados obtenidos en predicción externa de los 
modelos QuBiLS MIDAS con respecto a otros enfoques reportados en la literatura. 

 
 
3. Conclusiones 
Atendiendo a los resultados obtenidos se llegó a las siguientes conclusiones: 
1. Se definieron:  

a. nuevos 3D-DMs basados en conceptos del álgebra lineal haciendo uso de 
métricas diferentes a la Euclidiana para el cálculo de distancias inter-atómicas; 

b. nuevos 3D-DMs basados en relaciones entre N (N = 3; 4) átomos mediante la 
aplicación de conceptos relacionados con el álgebra multi-lineal y la utilización 
de multi-métricas para codificar información química; y 

c. nuevos procedimientos de cortes moleculares basados en multi-métricas para el 
análisis de relaciones inter-atómicas específicas. 

2. Se introdujo la Plataforma de Cómputo T-arenal para la gestión de los recursos 
computacionales disponibles en una red institucional con el propósito de realizar 
cálculos distribuidos. 

3. Se implementaron eficientemente los algoritmos propuestos en el software QuBiLs 
MIDAS, el cual durante el procesamiento aprovecha las arquitecturas multi-núcleos 
actuales y puede utilizar varias estaciones de trabajo conectadas a una red local 
mediante el sistema T-arenal. 

4. Se demostró con la aplicación de los nuevos descriptores en el problema de 
predicción de actividad biológica que estos permiten extraer mayor información 



estructural de relevancia de moléculas orgánicas y por lo tanto posibilitan el 
desarrollo de modelos QSAR con mejor poder predictivo. 
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