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Resumen

La caracterizacion geométrica de las estructuras moleculares constituye un enfoque
necesario en el disefio de farmacos asistido por computadora para establecer una
relacién entre las caracteristicas de las moléculas y su correspondiente propiedad o
actividad biolégica. Con este propdsito son utilizados varios algoritmos reportados en la
literatura que extraen representaciones numéricas (descriptores moleculares, DMs) a
partir de la informacion geométrica de las moléculas. Sin embargo estos
procedimientos definidos hasta la fecha solo codifican informacién para relaciones
entre pares atomos y/o consideran Unicamente la distancia Euclidiana para este fin, a
pesar de que la actividad o propiedad de los compuestos puede depender de las
relaciones entre mas de dos atomos y que no existe postulado teérico donde se
demuestre que la distancia Euclidiana es la mas adecuada para relacionar dos atomos
de una molécula. Por lo tanto en la presente investigacion se proponen por primera vez
nuevos algoritmos para obtener descriptores moleculares geométricos independientes
de alineamiento que codifiquen informacion para relaciones entre dos, tres y cuatro
atomos mediante el uso de diferentes métricas para relaciones entre pares de atomos
(e.g. Canberra, Soergel, Separacion Angular), asi como métricas ternarias (e.g. Angulo
de enlace) y cuaternarias (e.g. Angulo diedro) para codificar relaciones entre tres y
cuatro atomos, respectivamente. Estos nuevos algoritmos estan basados en las formas
algebraicas 2-lineales, 3-lineales y 4-lineales como casos especificos 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 investigacion, para representar la
informacién quimica para las relaciones entre dos, tres y cuatro &tomos de una
molécula. Ademdas se proponen varias transformaciones para normalizar las
representaciones matriciales definidas y se introducen nuevas estrategias para

considerar relaciones inter-atomicas de interés. Por ultimo se define un procedimiento
gue calcula los DMs a partir de su descomposicién a nivel atbmico utilizando varios
operadores de agregacion. Para calcular estos DMs se desarroll6 el software QuBILS-
MIDAS el cual aprovecha las arquitecturas multi-ntcleos actuales y utiliza el sistema de
computo distribuido T-arenal (introducido en esta investigacion) para disminuir el
tiempo de procesamiento. Diferentes estudios basados en Andlisis de Variabilidad y
Andlisis de Componente Principales demostraron que los nuevos algoritmos calculan
DMs que caracterizan mejor compuestos estructuralmente diferentes y codifican
informacion ortogonal con respecto a otros enfoques definidos. Por Ultimo los
algoritmos propuestos se utilizaron para determinar DMs con el propésito de evaluar su
utilidad en la prediccion de actividad biologica. Para este fin se utilizaron ocho bases de
compuestos quimicos y se construyeron modelos predictivos basados en la técnica
Regresiéon Lineal Multiple (RLM). Los resultados alcanzados son estadisticamente
superiores a los reportados en la literatura donde se consideraron modelos basados en
técnicas mas complejas que RLM. Por lo tanto puede concluirse que los nuevos
algoritmos constituyen un valioso aporte al conocimiento cientifico en el campo de la
informatica-quimica para ser aplicados en el disefio de nuevos farmacos. Entre los
principales avales estan la publicacion de 5 articulos en revistas cientificas de alto
factor de impacto y la presentacién en congresos nacionales e internacionales.



Comunicacion corta

1. Introduccién

La Informatica-Quimica es la disciplina que se dedica a la extraccion y andlisis de la
informacion contenida en las estructuras quimicas con el propdésito de obtener
conocimiento que pueda ser utilizado para guiar la identificacién, disefio y/o
optimizacion de farmacos [1,2]. Para extraer dicha informacion se emplean algoritmos
que codifican las propiedades o caracteristicas 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 informacién relacionada
con la representacion tridimensional de la estructura molecular [4-7].

Los 3D-DMs pueden clasificarse en dependientes y libres de alineamiento [8]. Los
primeros consideran la geometria del receptor o la informacion relacionada con otro
compuesto de referencia o un farmacéforo [9-15], mientras los segundos al no
considerar esta cualidad son invariantes a la rotacion y traslacién de las estructuras
moleculares [16—18]. En su generalidad estos ultimos 3D-DMs se definen a partir de la
métrica Euclidiana para calcular la distancia entre pares de atomos, o a partir de la
matriz de distancia geométrica y sus derivaciones. Otra caracteristica es que
Unicamente establecen relaciones entre pares de atomos y no entre N de ellos para
codificar informacion quimica.

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
caracteristica deseable por no contarse siempre con la informacién del compuesto de
referencia o un farmacoforo, y que en su mayoria solo se aplica en compuestos
cogenéricos; 2) que en campos investigativos actuales una de las tareas primarias es la

identificacion de la funcion de distancia mas adecuada para el problema en cuestiéon
[19-23] y por consiguiente otras métricas distintas a la Euclidiana pueden ser usadas
para el célculo de la distancia inter-atbmica; y 3) que solo se consideran relaciones
entre pares de atomos 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 investigacion tiene como objetivo proponer nuevos algoritmos para
calcular 3DDMs independientes de alineamiento, a partir de la utilizacién de varias
métricas para el célculo de la distancia inter-atbmica y del establecimiento de
relaciones entre dos 0 mas atomos, que permitan codificar mayor informacién relevante
de las estructuras quimicas y desarrollar modelos con mejor poder predictivo.



2. Resultados

2.1. Definicion de los 3D-DMs basados en algebra lineal y multi-lineal

2.1.1. Vector molecular

El enfoque de vector molecular (tensor de orden 1) basado en &tomos como
representacion de las estructuras quimicas organicas de pequefio y mediano tamafio
se ha explicado en detalle en varios reportes [25-27]. Los componentes de un vector
molecular son valores numéricos que representan cierta propiedad atébmica. En este
trabajo las propiedades quimicas utilizadas son: 1) masa atomica, volumen de van der
Waals, polarizabilidad, electronegatividad en la escala de Pauling, Ghose-Crippen
LogP, carga atémica de Gasteiger-Marsili, superficie de area polar, refractividad,
dureza (hardness) y suavidad (softness).

2.1.2. Matriz espacial N-tuplas de similitud-disimilitud: nueva representaciéon
geométrica de moléculas organicas

En el presente trabajo para la codificacion de la informacion 3D de las estructuras
quimicas de moléculas organicas se proponen la k™ matriz espacial total 2-tuplas de
similitud-disimilitud (GB"), la k™ matriz espacial total 3-tuplas de similitud-disimilitud
(GTY y la k™ matriz espacial total 4-tuplas de similituddisimilitud (GQX) para las
relaciones entre dos, tres y cuatro atomos de una molécula, respectivamente [28-30].
El indice superior k indica la potencia a la cual se elevan las matrices. De esta manera,
para k = 1 los coeficientes gb'; , gt’;j y gq*; correspondientes a las matrices GB*, GT' y
GQ' representan la informacion de todas las interacciones entre dos, tres y cuatro
atomos, respectivamente. Los coeficientes de la diagonal pueden tener asignados dos
valores: 1) el niumero de electrones no pareados del atomo en cuestion, o 2) la
distancia, Dj,, para cada atomo i y el centro de la molécula, o.

La informacién quimica representada en los enfoques matriciales anteriores es
obtenida para relaciones entre pares de atomos mediante métricas como la de Soergel,
Canberra, Clark, Lance-Williams, Separacion Angular, entre otras. De esta forma la
matriz GB' constituye una generalizacién 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 Area y Angulo de enlace y
multimétricas cuaternarias como Volumen y Angulo diedro se obtiene informacion para
relaciones entre tres y cuatro atomos, respectivamente.



Las matrices GB¥, GT*y GQ* para k = 2, se calculan mediante el producto Hadamard.
El exponente k puede tener tanto valores positivos como negativos. Esto significa que
cuando el parametro k es un niumero negativo el reciproco se calcula para cada una de
las entradas de las matrices espaciales totales N-tuplas. El maximo valor de k, £12,
estd 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 representacion de la informacion
correspondiente a determinados tipos de atomos (o fragmentos quimicos) se proponen
las kK™ matrices espaciales de fragmento-local 2-tuplas, 3-tuplas 4-tuplas de similitud-
disimilitud, representadas por GB*: , GT*: y GQ*: , respectivamente, donde F es el
fragmento en cuestidon. Los tipos de atomos o fragmentos, F, considerados en este
trabajo son: aceptores de enlaces de hidrégeno (A), atomos de carbono en cadenas
alifaticas (C), donadores de enlaces de hidrégeno (D), halégenos (G), grupos metilos
terminales (M), &tomos de carbono en porciones aromaticas (P) y heteroatomos (X).

También con el objetivo de considerar las interacciones mas importantes acorde un
criterio seguido se propone el Corte molecular N-tuplas grafo-tedrico basado en
distancia topologica y el Corte molecular N-tuplas geométrico basado en distancia
Euclidiana, respectivamente. La aplicacion de uno o ambos cortes moleculares permite
la creacién de las k™ matrices espaciales cociente de vecindad totales (o de fragmento-
local) 2-tuplas, 3-tuplas y 4-tuplas de similitud-disimilitud, representadas por V GB"(F), \%
GT¢ y V GQ¥g, 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) atomos
cuyos valores se encuentran en un intervalo determinado.

2.1.3. Descriptores moleculares 3D N-lineales

A partir de la representacion tensorial (secciones 2.1.1y 2.1.2) de la estructura quimica
de moléculas organicas y la definicion matemética 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 &tomos, entonces, los k™ descriptores
2-lineales (relaciones entre 2 atomos), 3-lineales (relaciones entre 3 atomos) y 4-
lineales (relaciones entre 4 &tomos) se calculan como formas algebraicas N-lineales en
R" sobre un conjunto de vectores base candnicos, y se expresan por las siguientes
ecuaciones, respectivamente:

T T

o (Vypak ooy (V) ak _q j
pla ="""bip (T, ) = Z nsfssdsmp] 903 (BT Y
i=14=1 (1)

_ ~T (I"—} ~ pa.k e
- [‘X] -n.s[ss,ds,m.p](’TB(F} [} ]



) ek e
trLa = -n.s[ss,-mp]h (F) (7.9, 2) Z ZZ?M ss,mp] qfajﬁr\F) r "j /
i=1 j=11=1 (2)

V) apak
" ns[ss,mp] (F)

— r\.{—) “-1_1'1‘ ‘ ]
(IU'LQ - ns[ss,mp]qu(F) (z Y,z W) ZZZZ?M ss,mp]- ”jzﬂhr\F)I "j / w

i=1 j=1i=1h=1 (3)
_() ek == o o
T ns[ss,mp] CTQ(F) Loy z-w
donde, n es el mimero de atomos de la molécula, “a” 111d1(a el atomo analizado (e =1,....n), y los
e (V) ak (V) qak (V)
cocficientes gb.” t

Gtiiry Y nsfssmy] -‘f‘"fzjih( Fy son las entradas pertenecientes a las

i c[\\ ds, T?!p] ( )! 7?-5[55‘771}7} -

IR . P (V) ak (V) -y a?. (V) ~ ik e o
matrices de nivel atdmico nsfsssdsamp]C D) nsfss, mp]( 7)Y nsfss,my] GQ (F): Lespectivamente. Por otro
lado, T oyt oyt 2ty wt, L w™ son las componentes de los vectores moleculares =, ,
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donde, OPER es el operador de agregacion utilizado sobre el vector L de descriptores por nivel atémico.

2.2. Software para el calculo de los 3D-DMs N-lineales

Para el calculo de los 3D-DMs N-lineales se desarroll6 el software QuBILS MIDAS [31]
utilizando el lenguaje de programacion Java en su version 1.7. Esta aplicacion consiste
de dos componentes principales: el front-end y el back-end. En el front-end se
encuentran implementadas las interfaces gréaficas de usuario para la configuracion de
los DMs, mientras en el back-end estan definidas las clases responsables de realizar
los respectivos célculos. Los algoritmos propuestos se implementaron para aprovechar
arquitecturas multi-nacleos y distribuidas para mejorar la velocidad durante el
procesamiento.

Para analizar el comportamiento durante el calculo multi-ndcleo un total de 20 280 3D-
DMs 2-lineales, 3-lineales y 4-lineales se calcularon para el conjunto PrimScreenl
(http://lwww.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 namero de procesadores y por lo tanto se utiliza apropiadamente la
arquitectura multi-nucleo (ver Tabla 1).

No obstante a los resultados anteriores el enfoque multi-nicleo no es suficiente para
satisfacer la demanda computacional para el calculo de 3D-DMs N-lineales sobre un
gran namero de compuestos. Por tal motivo se empled la computacion distribuida como
otra alternativa de calculo haciendo uso de la plataforma T-arenal [32], la cual se
desplegd en 337 estaciones de trabajo pertenecientes a los laboratorios docentes de la
Universidad de las Ciencias Informatica (UCI). La experimentacion realizada esta
basada en el calculo de 12 480 y 7 488 3D-DMs 2-lineales y 3-lineales



respectivamente. Para este fin se utilizd la base PrimScreenl5
(http://www.otavachemicals.com/) conformada por 15 000 estructuras quimicas. Como
resultado de esta experimentacion 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 calculo de los 3D-DMs 2-lineales y 3-
lineales, usando como maximo 265 y 282 clientes respectivamente.

Tabla 1: Resultado del calculo multi-niicleo de los deseriptores 3D N-lineales.

Tiempo de calculo . .
Procesadores . Speedup Eficiencia
promedio (TCP) [seg]

QuBiLS MIDAS 2-lineales

2139 1.000 1.000

4 932 2.295 0.574

16 383 5.584 0.349
QuBiLS MIDAS 3-lineales

1 31847 1.000 1.000

4 9079 3.508 0.877

16 4633 6.874 0.430
QuBiLS MIDAS }-lineales

1 639006 1.000 1.000

4 213830 2.988 0.747

16 106370 6.007 0.375

2.3. Prediccion de actividad biolégica de moléculas organicas

Los algoritmos propuestos se aplicaron en la prediccion de actividad biolégica con el
propdsito de evaluar la utilidad de los 3D-DMs que calculan. Para este fin se utilizaron
ocho bases de compuestos quimicos conformadas entre 66 y 397 estructuras. Las
coordenadas 3D de las moléculas y los conjuntos de entrenamiento y prueba
considerados estan en correspondencia con los usados en la literatura con el propésito
de garantizar comparabilidad de resultados [33—-38].

Para el desarrollo de los modelos predictivos (QSAR) se utilizé la técnica estadistica
Regresién Lineal Mdltiple (RLM) [39], la cual se acopld con la metaheuristica Algoritmo
Genético (AG) como estrategia de busqueda y optimizacion de los correspondientes
modelos QSAR. Este procedimiento (RLM + AG) esta implementado en el software
MobyDigs (versién 1.0) [40] el cual se utiliz6 para realizar este estudio.

Para cada uno de los conjuntos quimicos considerados se construyeron los mejores
modelos de 3 a 9 variables para la correspondiente actividad biol6gica usando como
funcién objetivo el pardmetro Q% (validacién 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 prediccién externa lograda por cada enfoque considerado,
donde los resultados obtenidos en esta investigacion son estadisticamente superiores a
los previamente reportados.

Tabla 2: Comparacién de los resultados obtenidos en prediccidon externa de los
modelos QuBILS MIDAS con respecto a otros enfoques reportados en la literatura.

ACE AchE BZR COX2 DHFR GPB THER THR
QuBiLS MIDAS!  0.7422 0.6309 0.5692  0.4932 0.6405  0.8283 0.7248 0.7674

CoMFA®*© 0.49 047 0.00 0.29 0.59 0.42 0.54 0.63
COMSIA basic™* 0.52 0.44 0.08 0.03 0.52 0.46 0.36 0.55
COMSIA extra™* 0.49 0.44 0.12 0.37 0.53 0.59 0.53 0.63
EVAYe 0.36 0.28 0.16 0.17 0.57 0.49 0.36 0.11
HQSARB'C 0.30 0.37 0.17 0.27 0.63 0.58 0.53 -0.25
aDbe 0.47 0.16 0.14 0.25 0.47 -0.06 0.14 0.04
2.5Dh° 0.51 0.16 0.20 0.27 0.49 0.04 0.07 0.28
03Q 0.69 0.67 0.17 0.32 0.60 0.50 0.51 0.67
OBA_,--"OBQ““11 0.54 0.65 0.24 0.28 0.53 0.41 -0.18 0.30
O3QMFA“* 0.45 0.61 0.13 0.37 0.59 0.29 0.49 0.60
COSMOsar3D** 0.62 0.61 0.13 0.43 0.58 0.63 0.59 0.66
2D-FpPT"/ 0.718  0.714" 0.878 0.320"  0.68%" 0.667  0.649  0.787"

1 : modelos QuBiLS MIDAS basados en RLM

¢ : métodos QSAR dependientes de alineamiento; ? : métodos QSAR libres de alineamiento; © : referencia [33]; ¥ : referencia [34];

® : referencia [38]; { : referencia [35]; ! : modelos 2D-FPT de términos lineales; ™ : modelos 2D-FPT de términos no lineales

3. Conclusiones
Atendiendo a los resultados obtenidos se lleg6 a las siguientes conclusiones:
1. Se definieron:
a. nuevos 3D-DMs basados en conceptos del algebra lineal haciendo uso de
métricas diferentes a la Euclidiana para el calculo de distancias inter-atémicas;

b. nuevos 3D-DMs basados en relaciones entre N (N = 3; 4) atomos mediante la
aplicacion de conceptos relacionados con el algebra multi-lineal y la utilizacion
de multi-métricas para codificar informacién quimica; y

c. nuevos procedimientos de cortes moleculares basados en multi-métricas para el
analisis de relaciones inter-atomicas especificas.

2. Se introdujo la Plataforma de Computo T-arenal para la gestion de los recursos
computacionales disponibles en una red institucional con el propésito de realizar
calculos distribuidos.

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

4. Se demostré con la aplicacién de los nuevos descriptores en el problema de
prediccién de actividad biolégica que estos permiten extraer mayor informacién



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